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Kurzfassung

Mit dem Programmsystem MOTRIS werden Fahrzeuge in Videobildfolgen detektiert
und verfolgt. Mittels Situationsgraphenbdumen erfolgt im Anschlufl eine Umsetzung der
Szenenbeschreibung in natiirliche Sprache. Fiir die natiirlichsprachliche Beschreibung
ist es sinnvoll, die Charakterisierung der Fahrzeuge iiber den automatisch vergebenen
Bezeichner hinaus zu erweitern. Hierzu sollen die Farbattribute der Fahrzeuge durch
eine Farbdetektion bestimmt werden. Den Fahrzeugen sind die ermittelten Farbattri-
bute als Auspragung der Eigenschaft Farbe zuzuordnen. Dieses zusétzliche Pradikat
fiir Fahrzeuge wird in die Situationsgraphenbdume aufgenommen und bei der Traver-
sierung beriicksichtigt. Urspriinglich sollten ebenso ortliche Relationen der Fahrzeuge
untereinander sowie zur Fahrbahn ermittelt werden. Aus zeitlichen Griinden, und da
sich die Bestimmung der Farbattribute komplexer gestaltete als erwartet, wurden die
ortlichen Relationen nicht mehr behandelt. Stattdessen wurden fiir die Bestimmung
der Farbattribute unterschiedliche Verfahren entwickelt, jeweils miteinander verglichen
und weiter verbessert.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

Am Institut fiir Algorithmen und Kognitive Systeme (IAKS) wurde das Programmsys-
tem MOTRIS (Model-Based Tracking in Image Sequences) entwickelt. Dieses System
dient der Fahrzeugerkennung und -verfolgung in Videobildfolgen und liefert als Aus-
gabe eine Beschreibung der Fahrzeugbewegung im Szenenbereich. MOTRIS ist eine
Neuimplementierung in Java [Reuter 2003; Dahlkamp 2004] und Weiterentwicklung
des Programmsystems XTRACK, das unter anderem auf [Koller 1992; Kollnig 1995}
Haag 1998] zuriickgeht.

Aus der Szenenbereichsbeschreibung wird mit Hilfe von Situationsgraphenbdumen eine
natiirlichsprachliche Ausgabe erzeugt, die das Verhalten der Fahrzeuge auf der Fahr-
bahn beschreibt. Nach ihrer Detektion werden den Fahrzeugen von MOTRIS automa-
tisch eindeutige Objektkennungen zugeordnet. Bei der Ausgabe einer Szenenbeschrei-
bung in natiirlicher Sprache sollen nun nicht diese automatisch erzeugten Bezeichner
benutzt werden. Vielmehr sollen die verschiedenen Fahrzeuge anhand von bestimmten
Eigenschaften differenziert werden. Um die Fahrzeuge moglichst eindeutig zu charakte-
risieren, sind mehrere Attribute notwendig, da keine eindeutigen Eigenschaften wie zum
Beispiel das Nummernschild bei der Auswertung erkannt werden konnen. Als Beispiele
fiir solche Charakteristika konnen die Farbe, der Fahrzeugtyp, die rdumliche Lage des
Fahrzeugs zu anderen Fahrzeugen oder zur Fahrbahn dienen.

In dieser Arbeit sollen als Beispiel fiir solche Charakteristika von Fahrzeugen die Farbat-
tribute aus den Bildfolgen extrahiert, dem jeweiligen Fahrzeug zugeordnet und in die
natiirlichsprachliche Beschreibung der Szene aufgenommen werden.

Zunéchst muf hierzu ein geeignetes Farbmodell gefunden werden. Beim Ubergang von
der Signaldarstellung in die natiirlichsprachliche Beschreibung muf} eingeschrénkt wer-
den, wie genau die begriffliche Farbbeschreibung angegeben werden soll, zum Beispiel
zusétzlich mit Attributen wie metallic, und wie die Entscheidung fiir die Zuordnung zu
einer bestimmten Farbe getroffen werden soll.

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Die Wahl des Farbraumes und die Zuordnung von Farbwerten zu Farbbegriffen werden
in Kapitel 2 untersucht. Aulerdem werden hier verschiedene Verfahren zur Zuordnung
vorgestellt. In Kapitel 3 wird ein Verfahren zur Farberkennung und Farbbegriffzuord-
nung implementiert, anhand von Experimenten bewertet und verbessert. Aufgrund der
Ergebnisse aus Kapitel 3 wird in Kapitel 4 ein weiteres Verfahren implementiert und
getestet. In Kapitel 5 werden die verschiedenen Verfahren verglichen und das fiir diesen
Anwendungsfall am besten geeignete Verfahren ausgewihlt, um weitere Experimente
durchzufithren. Zudem wird die Erzeugung natiirlicher Sprache mit den gewonnenen
zuséitzlichen Farbattributen vorgestellt. Die Zusammenfassung und der Ausblick folgen
in Kapitel 6.

Réumliche Relationen sind ein weiteres Beispiel fiir die charakterisierenden Eigenschaf-
ten von Fahrzeugen. Urspriinglich war geplant, die rdumlichen Relationen ebenso wie
die Farbattribute genauer zu untersuchen, ein Verfahren zu entwerfen und zu imple-
mentieren. Da jedoch bald abzusehen war, daf§ die Bestimmung der Farbattribute mehr
Zeit in Anspruch nehmen wiirde als angenommen, wurde auf eine intensive Betrachtung
der ortlichen Relationen verzichtet.

1.2 Ebeneneinteilung eines kognitiven Sichtsystems

Ein Kognitives System 148t sich in unterschiedliche Teilsysteme aufteilen, wie in Ab-
bildung 1.1/ dargestellt. Innerhalb des visuellen Teilsystems (VS in Abb. [1.1) wird das
zugrundeliegende digitisierte Videosignal in Signalbeschreibungen transformiert, die
sich von Aufnahme zu Aufnahme verfolgen lassen. Diese werden weiter umgewandelt
in geometrische Beschreibungen in der Szene. Die Transformation dieser quantitativen
Informationen in begriffliche und damit qualitative Beschreibungen, die sich mit logi-
schen Regeln verkniipfen lassen, erfolgt im begrifflichen Teilsystem (BS in Abb. [1.1) auf
der Begrifflich-Primitiven-Ebene. Im natiirlichsprachlichen Teilsystem (NS in Abb. [1.1)
wird aus den begrifflichen Beschreibungen ein zusammenhéngender natiirlichsprachli-
cher Text erzeugt.

Im Folgenden sollen die unterschiedlichen Vorgehensweisen zur Farberkennung und zur
Bestimmung der rdumlichen Relationen und damit auch die Werkzeuge jeweils den
verschiedenen Schichten zugeordnet werden.

1.3 Prinzipielle Vorgehensweise zur Farberkennung

Aus der Fahrzeugdetektion durch MOTRIS gewinnt man mit Hilfe von Fahrzeugmo-
dellen diejenigen Pixel, welche zum Abbild eines zu charakterisierenden Fahrzeugs ge-
horen. Anhand der Farbvektoren dieser Pixel soll durch Klassifizierungsverfahren eine
begriffliche Farbbeschreibung gewonnen werden. Dem Fahrzeug soll also ein Farbbegriff
mit Angabe eines Zusicherungswertes zugeordnet werden.
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Abbildung 1.1: Strukturskizze aus |[Arens 2004]

Hierbei gibt es zwei strukturell unterschiedliche Vorgehensweisen: Im einen Fall fin-
det die Zuordnung zu den Farbbegriffen auf Pixelebene statt, im anderen werden die
Farbvektoren der Pixel zunéchst zusammengefafit, um darauf aufbauend dem gesamten
Objekt einen Farbbegriff zuzuordnen.

Jedes einzelne Pixel kann in eine der Klassen, die durch die Farbbegriffe gebildet wer-
den, mit einem bestimmten Zusicherungswert eingeordnet werden. Erst daraus wird der
Farbbegriff fiir das gesamte Fahrzeug bestimmt. In diesem Fall miissen entweder sdmt-
liche Farbvektoren zu allen zum Objekt zugehorigen Pixel innerhalb eines Zustands-
vektors des Fahrzeugs an die Werkzeuge des oberen Teilsystems weitergegeben werden
oder die Zuordnung zum Farbbegriff (also eine qualitative Angabe) erfolgt innerhalb
des visuellen Teilsystems. Dies wiederum fithrt zu einer Vermengung der begrifflichen
Ebene und der Szenenbereichs- oder auch Bildbereichsebene. Es kénnen jedoch bei
dieser Methode eventuelle Ausreifler bei der Zusammenfassung aller Farbvektoren weg-
gelassen werden. Ausreifler sind diejenigen Farbvektoren, welche zu den Réadern oder
den Scheiben gehoren und somit nicht die Farbe des Fahrzeugs charakterisieren.

Fiir den Fall, daf§ die Farbbegriffe erst dem gesamten Objekt zugeordnet werden, kann
die Trennung in Szenenbereichsebene und in begriffliche Ebene beibehalten werden. Die
Farbvektoren der einzelnen Pixel werden durch Bildung eines Mittelwerts zusammen-
gefalt, der das komplette Fahrzeug repriasentiert. Dieser mittlere Farbvektor wird dann



4 KAPITEL 1. EINLEITUNG

an das begriffliche Teilsystem iibergeben und erst dort durch ein Klassifizierungsverfah-
ren einem Farbbegriff zugeordnet. Der Nachteil hierbei ist jedoch, dafl auch eventuelle
Ausreifler in die Mittelwertberechnung eingehen. Um diesem Fehler entgegenzuwirken,
kann die Menge der in die Mittelwertbildung eingehenden Pixel eingeschrankt werden.

Aufgrund der Annahme, daf§ die fiir die Farberkennung entscheidenden Farbvektoren
einen hoheren chromatischen Anteil als die sogenannten Ausreifler besitzen, kann vor
der Mittelwertbildung eine Klassifizierung in achromatische und chromatische Farbvek-
toren vorgenommen werden, so daf} fiir die Mittelwertbildung nur die chromatischen
Farbvektoren herangezogen werden. Eine andere Mdoglichkeit, die Ausreifler aus der
Mittelwertbildung auszuschlieflen, besteht darin, das Wissen iiber das Fahrzeugmo-
dell heranzuziehen. Das Modell besteht aus einem aus mehreren Flachen aufgebauten
Polyedermodell; diese Flachen sind bestimmten Fahrzeugteilen zugeordnet. Statt den
Mittelwert iiber alle Farbvektoren des gesamten Objektabbildes zu bestimmen, kann
man auch die jeweils zu einer Fliche gehorenden Farbvektoren zu einem Mittelwert
zusammenfassen. Aulerdem kann man anhand von Modellwissen im Voraus schon be-
stimmte Fldchen des Fahrzeugmodells aussondern, da sie zum Beispiel den Radkasten
des Fahrzeugs repréasentieren.

Je nachdem, welches Verfahren gewihlt wird, findet die Klassifizierung in die Farbbe-
griffe entweder im visuellen Teilsystem oder erst innerhalb des begrifflichen Teilsystems
statt.

Eine tiefergehende Untersuchung zur Auswahl der Pixel, des zu wiahlenden Farbmodells,
der Gewinnung der Farbbegriffsklassen und zu den moglichen Klassifizierungsverfahren
findet in Kapitel 2 statt. In Kapitel 3 wird das Verfahren beschrieben, welches zuerst
die Farbwerte im visuellen Teilsystem zusammenfaf3t und anschlieflend im begrifflichen
Teilsystem den Farbbegriff und den jeweiligen Zusicherungsgrad bestimmt. Die Vorge-
hensweise, jedem Pixel die Farbbegriffe direkt zuzuordnen, behandelt Kapitel 4.

1.4 Einordnung und Beschreibung der Werkzeuge

Um zu einer begrifflichen Beschreibung von Fahrzeugmandvern zu gelangen, miissen
Daten zur Beschreibung der Szenengeometrie, zur Bewegung der verfolgten Objekte
und zu fiir die jeweilige Szene typischen Abldufe herangezogen werden. Die geometri-
sche Szenenbereichsbeschreibung und die Daten zur Bewegung der verfolgten Objekte
werden aus dem System MOTRIS gewonnen. Die Funktionsweise von MOTRIS ge-
hort bezogen auf die oben dargestellte Ebeneneinteilung zum quantitativen also zum
hier visuellen Teilsystem. Den Ubergang von der quantitativen Schicht zur begrifflichen
Schicht stellt die Weitergabe eines Ergebnisvektors von MOTRIS zu den Werkzeugen
der oberen Schicht dar. Die begriffliche Beschreibung geschieht mittels einer Situations-
analyse mit Situationsgraphenbdumen auf Basis einer unscharfen, metrisch-temporalen
Logik.
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1.4.1 MOTRIS

MOTRIS (Model based Tracking in Image Sequences) — ein Programmsystem zur Bild-
folgenauswertung — wurde am [TAKS als Weiterentwicklung von XTRACK in Java neu
implementiert. Die Struktur des Programms ist dreigeteilt in die graphische Benutzer-
schnittstelle, in die Datenstruktur und in die Algorithmenstruktur. Eine ausfiihrliche
Beschreibung des Aufbaus der Programmstruktur von MOTRIS findet sich bei [Dahl-
kamp 2004].

1.4.2 Unscharfe, metrisch-temporale Logik

Die von [Schéfer 1996] entwickelte, auf der Pridikatenlogik erster Stufe (PL1) aufbau-
ende unscharfe metrisch-temporale Logik (UMTL) erfiillt die fir den Einsatz von Lo-
gikformalismen zur begrifflichen Bildauswertung notwendigen Anforderungen: UMTL
bezieht die bei Bildfolgen sehr wichtige zeitliche Komponente mit ein. Der Proble-
matik verrauschter Bilder — also der Unsicherheit der Eingangsdaten — wird durch
Einbeziehung der Unschérfe in die Logik Rechnung getragen. Natiirlichsprachliche Be-
griffe beinhalten sehr oft eine gewisse Vagheit, welche ebenfalls durch die Unschérfe der
UMTL ausgedriickt werden kann (siehe hierzu auch [Arens 2001]). [Schafer 1996] ent-
wickelte fiir die UMTL eine auf dem Tableaukalkiil beruhende Logik-Inferenzmaschine
namens F-Limette (fuzzy logic programming integrating metric temporal extensions).
Mit Hilfe eines Programms, das auf den von F-Limette erstellten Regeln aufbaut und in
Prologsyntax geschrieben ist, kann Wissen iiber das Verhalten von zu beobachtenden
Akteuren formuliert bzw. erschlossen werden.

1.4.3 Situationsgraphenbiume

Die Situation eines handlungsfahigen Individuums (Agent) in der Szene héngt vom
eigenen Zustand des Individuums und vom Zustand seiner Umgebung ab. Diese Situa-
tionen konnen in Situationsgraphenbdumen dargestellt werden (siche [Gerber 2000]).

Die Knoten eines Situationsgraphen bilden Situationsschemata, die wiederum aus den
Komponenten Situationsname, Zustandsschema und Handlungsschema bestehen. Das
Zustandsschema besteht aus den zugehorigen Zustandsbedingungen, das Handlungs-
schema beschreibt die Handlungsoptionen in der jeweiligen Situation. Ein Agent be-
findet sich also in einer bestimmten Situation, wenn die fiir diese Situation geltenden
Zustandsbedingungen erfiillt sind; in diesem Fall verfiigt dieser Agent {iber bestimmte
fiir diese Situation giiltige Handlungsoptionen. Eine zeitliche Abfolge zwischen Situati-
onsschemata wird duch Pradiktionskanten modelliert. Diese gerichteten Kanten bilden
mogliche Préadiktionsbeziehungen von einer Vorgéngersituation zum Zeitpunkt ¢ zu ei-
ner Nachfolgesituation zum Zeitpunkt ¢ + 1.

Durch einen untergeordneten Situationsgraphen kann ein Situationsschema detailliert
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O Situation O

Zustandsbedingung_1
Zustandsbedingung_2

Handlung_1

Q Handlung_2

U Zerlegungsteil_1 Zerlegungsteil_2 U 0 Spezialisierung_1 0

» Zusatzbedingung_1

Zusatzbedingung_1
Hsazhedinguing_. Zusatzbedingung_2

Zusatzbedingung_3

Handlung_1

Q Handlung_1 C/d Handlung_2 (/d Handlung_1
| 1 -

Abbildung 1.2: Einfacher Situationsgraphenbaum mit begrifflicher Spezialisierung und
zeitlicher Zerlegung als Detaillierungen aus [Arens 2004].

werden. Diese Detaillierung kann sowohl begrifflich — das heifit durch weitere Zustands-
bedingungen — als auch mit Hilfe einer zeitlichen Zerlegung erfolgen.

Abbildung [1.2] zeigt ein Beispiel eines einfachen Situationsgraphenbaumes. Die recht-
eckigen Kisten stellen jeweils ein Situationsschema mit zugehorigem Namen und den
jeweiligen Zustands- und Handlungsschemata dar. Die diinnen Pfeile bezeichnen die
zeitlichen Nachfolgebeziehungen, also die Pradiktionskanten. Es gibt auch Préadiktions-
kanten von einem Situationsschema zu sich selbst, in diesem Fall kann sich der Agent
auch zum néchsten Zeitpunkt im gleichen Zustand befinden. Das obere Situations-
schema ist mit den beiden unteren Situationsgraphen (jeweils umrandet durch eine
gestrichelte Linie) iiber sogenannte Detaillierungskanten verbunden. Hier sind beide
moglichen Detaillierungsarten — zeitlich und begrifflich — abgebildet.

Zur Visualisierung beziehungsweise zur graphischen Erstellung von Situationsgraphen-
baumen wurde am ITAKS der SGTEditor (Situation Graph Tree Editor) entwickelt
(sieche [Arens 2003]).



Kapitel 2

Grundlagen zur Farberkennung

2.1 Farbmodelle

Die zu ermittelnde Farbe eines Objektabbildes héngt von der Beschaffenheit des Ob-
jekts und von dessen Beleuchtung ab. Beleuchtung durch diffusen oder gerichteten
Lichteinfall ruft unterschiedliche Reflektionen und unterschiedlich starken Schatten-
wurf auf dem Objekt und durch das Objekt hervor und ist wiederum abhéngig von
der Anzahl und Stérke der Lichtquellen. Weiterhin ist fiir die zu betrachtende Far-
be die Wellenlénge des auf das Auge treffenden Lichts ausschlaggebend. Bevor einige
unterschiedliche Farbmodelle vorgestellt werden, soll zuerst auf die Farbwahrnehmung
des Menschen eingegangen werden. Farbe entsteht zwar durch die physikalischen Eigen-
schaften eines Objekts, ist aber als die Reaktion der Sinneszellen auf das — entsprechend
der bestimmten Eigenschaften des Objekts — reflektierte Licht definiert.

2.1.1 Farbwahrnehmung des Menschen

Das Auge ist fiir elektromagnetische Strahlung von ungefihr 400nm bis 700nm Wellen-
lange empfindlich (siehe Abb. 2.1 links). Fiir das Dammerungssehen, bei dem nur zwi-
schen hell und dunkel unterschieden wird, sind die Stdbchen verantwortlich, die Licht
mit Wellenldngen von ca. 400nm bis 600nm absorbieren. Bei den farbempfindlichen
Zapfen gibt es drei Typen: Die K-Zapfen absorbieren kurzwelliges Licht (Maximum bei
420nm), die M-Zapfen mittelwelliges Licht (Maximum bei 535nm) und die L-Zapfen
langwelliges Licht (Maximum bei 565nm). Die Meldungen dieser drei Zapfentypen wer-
den additiv verkniipft und im zentralen Nervensystem in einen Helligkeitskanal und
zwei Gegenfarbkanile (Blau-Gelb-Kanal und Rot-Griin-Kanal) umgesetzt. Zwei Far-
ben, die additiv gemischt Weifl ergeben, heiflen Komplementéirfarben. Zur geometri-
schen Darstellung der Resultate von Farbmischungsexperimenten wird die Normfarb-
tafel benutzt (sieche Abb. 2.1 rechts). Aus der Tatsache, dafl der Mensch alle Farben
mit drei Arten von Rezeptoren wahrnimmt, kann man folgern, dafl sich alle mit dem

7
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400 450 500 550 600 650 700 750 800
A fnm

Abbildung 2.1: Spektrum der mit dem menschlichen Auge wahrnehmbaren Lichtwellen
(links), Farbnormtabelle nach DIN 5033 (rechts)

Auge wahrnehmbaren Farben durch drei Variablen beschreiben lassen. Die Abbildung
der Farbwerte in diesen dreidimensionalen Vektorraum stellt ein spezielles Farbmodell
dar.

2.1.2 RGB

Ein einfaches Farbmodell stellt das RGB-Farbmodell (Rot, Griin, Blau) dar. Es han-
delt sich um ein sogenanntes additives Farbmodell: Um eine neue Farbe zu erzeugen,
werden die drei Grundfarben in bestimmten Verhéltnissen additiv gemischt. Die drei
Komponenten werden spezifiziert durch die Chromatik-Werte der drei Primérfarben
und einen Referenzpunkt fiir Weifl. Je nach Wahl dieser Werte ergeben sich unter-
schiedliche RGB-Farbraume. Die wichtigsten in der Praxis gebrauchlichen Standards
fiir RGB sind von der Federal Communication Comission of America (FCC) und der
European Broadcasting Union (EBU) vereinbart worden. Zusétzlich wurde ein neuer
Standard fiir www-basierte Farbbildsysteme entwickelt, sSRGB. Fiir alle diese Standards
gilt, daf zwischen den einzelnen Komponenten eine hohe Korrelation besteht, das heifit
bei einer Intensitédtsénderung dndern sich entsprechend alle drei Komponenten. Daher
ist es nicht moglich, die Ahnlichkeit zwischen zwei Farben aus ihrem Abstand innerhalb
des RGB-Raumes zu bestimmen. Auflerdem hat dieses Farbmodell den Nachteil, daf3
fiir bestimmte Farben Rot negativ dazugemischt werden muSf.

2.1.3 CIE-XYZ

Um diesen Nachteil zu eliminieren, wurde von der Commission International de L‘Eclai-
rage (siehe [CIE]) 1931 ein neues Farbmodell entwickelt. Hierzu wurden drei kiinstli-
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che Grundfarben oder auch Primérfarben entwickelt, die mit X, Y, Z bezeichnet und
durch Energieverteilungskurven charakterisiert werden. Wenn drei Punkte im CIE-
Farbdreieck, das der Normfarbtafel in Abb. 2.1 (rechts) entspricht, festgelegt sind,
kann man alle Farben in dem durch die Eckpunkte festgelegten Dreieck durch die so
bestimmten Grundfarben mischen. Das heifit, eine bestimmte Farbe ist eine Linear-
kombination der drei Grundfarben mit ausschliellich positiven Gewichtskoeffizienten.
Das RGB-Farbmodell ist auf eben diese Weise in dem XYZ-Farbraum darstellbar. Die
Umwandlung vom RGB-Farbmodell in das XYZ-Modell von CIE wird ausfiihrlich in
[Haberacker 1995; Pratt. 1991] beschrieben. Diese lineare Transformation erfolgt durch
eine Matrixmultiplikation. Jenachdem, zu welchen Chromatizitat-Werten der RGB-
Standard gewéhlt wurde, ergeben sich unterschiedliche Transformationsmatrizen (siehe
hierzu [Pratt 1991; Plataniotis & Venetsanopoulos 2000]). Die Transformationsmatrix
basierend auf dem Standard der FCC berechnet sich wie folgt:

X 0.607 0.174 0.200 R
Y | =1 0299 0587 0.114 G |. (2.1)
Z 0.000 0.066 1.116 B

Basierend auf dem Standard der EBU besitzt die Transformationsmatrix die folgende
Form:

X 0.430 0.342 0.178 R
Yy | =1 0222 0702 0.071 G |. (2.2)
Z 0.020 0.130 0.939 B

Die Transformationsmatrix fiir sSRGB — einem standardisierten Farbraum fiir Internet-
Anwendungen — berechnet sich folgendermafien:

X 0.4124 0.3576 0.1805 R
Y | =1 0.2126 0.7152 0.0722 G |. (2.3)
Z 0.0193 0.1192 0.9505 B

2.1.4 Nichtlinearer RGB-Farbraum

Die Intensitét des reproduzierten Lichts auf dem Bildschirm eines CRT-Monitors héngt
nichtlinear von der angelegten Spannung ab:

L = V7. (2.4)

Daher muss eine sogenannte y-Korrektur vorgenommen werden (siehe hierzu [Plata-
niotis & Venetsanopoulos 2000]). Daraus ergibt sich der nichtlineare R’G’B’-Farbraum
innerhalb von [0, 1]* wie folgt:



10 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN ZUR FARBERKENNUNG

, 45R, falls R < 0.018
"] 1.099R3 —0.099, sonst.
4.5G, falls G < 0.018
G = N (2.5)
1.099G ¢ — 0.099, sonst.
45B, falls B < 0.018

/

1.099B7¢ — 0.099, sonst.

2.1.5 PAL

Das im européischen Raum in der Fernsehtechnik gebrauchliche PAL-System benutzt
nichtlineare Signale und besteht aus den Komponenten YUV. Y entspricht der Hel-
ligkeit, die Komponenten U und V tragen Farbinformationen — U entspricht der B-
Komponente von RGB abziiglich des Helligkeitsanteils Y und V entspricht der R-
Komponente ebenfalls ohne Y. Die im YUV-Farbraum vorliegenden Farbwerte kon-
nen wie folgt in den im Abschnitt 2.1.4] dargestellten nichtlinearen R’G’B’-Farbraum
umgerechnet werden:

R 1.000  0.000  0.140 Y
G | =| 1.000 —0.395 —0.581 U . (2.6)
B’ 1.000 2.032  0.000 1%

Aus diesem nichtlinearen R’G’B’-Farbraum kann in der Umkehrung der Gleichungen
(2.5) der lineare RGB-Farbraum berechnet werden. Dieser RGB-Farbraum entspricht
dem Standard der EBU und kann also durch die in Gleichung (2.2) dargestellte Trans-
formationsmatrix in CIE-XYZ umgewandelt werden.

2.1.6 HSV

Ein der menschlichen Wahrnehmung angenéhertes Farbmodell stellt das HSV-Modell
dar. Die drei Komponenten hierbei sind der Farbton (engl.: hue), die Sattigung (engl.:
saturation) und die Helligkeit (engl.: value). Zu diesem Modell gibt es noch einige Va-
rianten, bei denen die dritte Komponente variiert: HSB (hue, saturation, brightness),
HSL (hue, saturation, lightness). Anstatt eines kartesischen Koordinatensystems ver-
wendet man beim HSV-Modell fiir die geometrische Darstellung Zylinderkoordinaten.
Die Transformation vom RGB-Raum in den HSV-Farbraum erfolgt nichtlinear. Diese
Umwandlung ist daher aufwendiger als die lineare Transformation von einer RGB-
Darstellung in eine CIE-XYZ-Darstellung. Da aber bei diesem Modell im Gegensatz
zu RGB oder XYZ die Farbung nur durch die H-Komponente bestimmt wird, muf}
die Farbe nur in einem eindimensionalen Raum und nicht in einem dreidimensiona-
len Raum bestimmt werden. Ein weiterer Nachteil des HSV-Modells, der durch die
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Nichtlinearitét entsteht, ist die Singularitit in der Ndhe der Achse des Farbzylinders.
Dort kann eine kleine Anderung der eingegebenen RGB-Werte einen grofien Sprung im
transformierten Wert bewirken (vgl. [Cheng et al. 2001]).

2.1.7 CIE-L*u*v*

Entsprechend zum HSV-Modell entwickelte die CIE das CIE-L*u*v*-Modell. Es kann
aus dem XYZ-Modell durch eine nichtlineare Transformation gewonnen werden. Ein
grofler Vorteil dieses Modells ist es, dal im dreidimensionalen CIE-L*u*v*-Farbraum
die Differenz zwischen zwei Farben mit dem euklidischen Abstand zwischen den zwei
zugehorigen Farbpunkten berechnet werden kann. Dieses Modell hat jedoch den glei-
chen Nachteil der Singularitdt wie das HSV-Modell. Die nichtlineare Transformation

der CIE-L*u*v*-Werte aus den CIE-XYZ-Werten berechnet sich wie folgt:

Y
L* = 116/ — — 16 2.7
* Y,n ? ( )
= (2.8

w o= 13 L x(u —u), 2.8)
= 13x LYk (v =) )
mit
4X
;o 2.10
Y X + 15Y + 37 ’ (2.10)
9y
- . 2.11
v X + 15Y + 37 (2.11)

u,, v, und Y, sind die Werte fiir Weif} in einem Zwischenfarbraum Yu'v’. Y entspricht
dem Y aus CIE-XYZ, u’ und v’ sind in den Gleichungen (2.10) und (2.11) definiert.
(1,1,1) fiir Weifl in RGB wird je nach RGB-Standard in CIE-XYZ umgewandelt und
in die Gleichungen fiir u’ und v’ eingesetzt. Fiir den RGB-Standard EBU ergeben sich
zum Beispiel die folgenden Wei3-Werte:

W/ =0.1978394, vl =0.4683422, Y, =1.

2.1.8 OSA-Farbordnungssystem

Der Ausschufl zu Uniform Color Scales der Optical Society of America entwickelte
ein Farbordnungssystem — das OSA UCS System. Hierfiir werden Experimente durch-
gefiihrt, bei denen Testpersonen Farbmuster vorgelegt bekommen, die sie einordnen
sollen. Aufgrund dieser Einordnung entsteht eine Sammlung von Mustern, die je nach
Farbordnungssystem geordnet werden. Im OSA UCS System représentieren die drei
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Achsen eines dreidimensionalen euklidischen Raumes L, j und g die Helligkeit, gelb-blau
und rot-griin. Ein gegebenes Muster ist dquidistant zu jedem seiner zwolf Nachbarn.
Eine Beschreibung dieses Farbordnungssystems findet sich in [Fairchild 1997] und die
Punktspezifikationen der Muster werden in [Wyszecki & Stiles 1982] dargestellt. Auf-
grund der komplizierten Geometrie und mangels einer brauchbaren Darstellungsform
ist das OSA UCS System jedoch nicht sehr gebrauchlich.

2.1.9 Vergleich der Farbmodelle und Auswahl

Eine ausfiihrliche mathematische Beschreibung der Farbmodelle findet sich in [Fo-
ley et al. 1997] und in [Haberdcker 1995]. Einen Vergleich zwischen den hier vorge-
stellten Farbmodellen vollzieht [Cheng et al. 2001].

Einen wichtigen Nachteil der oben vorgestellten Farbmodelle beschreiben [Buluswar &
Draper 2001]: Bei Nutzung von einfachen Farbmodellen wie RGB konnen die Farb-
werte bei unterschiedlicher Beleuchtung nicht verglichen werden, da der Unterschied
von ein und derselben Farbe bei unterschiedlichen Beleuchtungsverhéltnissen &hnlich
grof} ist wie der Unterschied zwischen zwei Farben bei gleicher Beleuchtung. Um die-
sem Problem entgegenzuwirken — also das CIE-Tageslichtmodell fiir Videobildfolgen
einzusetzen, die im Auflenbereich aufgenommen wurden — ist jedoch einiges an a-priori-
Wissen notwendig. So setzt dies nicht nur die Uhrzeit der Aufnahme (und damit den
Lichteinfallswinkel), sondern auch zusétzliche Kenntnisse iiber die Wetterbedingungen
voraus. In dem fiir die vorliegende Arbeit zugrunde liegenden Fall ist zwar die Tages-
zeit einer Videoaufnahme bekannt, nicht jedoch die zu diesem Zeitpunkt herrschende
Wetterlage. Stattdessen ist die Form des Objektes, dessen Farbe beschrieben werden
soll, ndherungsweise bekannt, bzw. Teile des Objektes, bei denen davon ausgegangen
werden kann, dafl diese die gleiche Farbe besitzen.

Eine weitere Moglichkeit zur Auswahl des Farbraumes besteht in dem von [Vanden-
broucke & Macaire 1998] vorgestellten Ansatz, auf den in Kapitel 2.5.3 ndher eingegan-
gen wird, da es sich hier nicht um ein neues Farbmodell, sondern um eine Kombination
der vorgestellten Farbmodelle handelt.

Da das gesamte notwendige a-priori-Wissen zum Einsatz des CIE-Tageslichtmodells
nicht vorliegt, soll auf eines der oben vorgestellten Farbmodelle zuriickgegriffen werden.
Der Vorteil eines metrischen dreidimensionalen Raumes iiberwiegt hier den Nachteil der
Singularitédten, die bei den beiden nichtlinearen Farbmodellen auftreten. Daher soll im
folgenden das CIE-L*u*v*-Modell angewandt werden. In der oben vorgestellten Form
werden fiir alle Farbvektoren des Objektes die Farbvektoren im CIE-L*u*v*-Farbraum
berechnet.

Unabhéngig davon, welches der vorgestellten Farbmodelle fiir diese Anwendung am
geeignetsten scheint, mufl auch untersucht werden, in welchem Farbraum die gegebenen
Farbbilder vorliegen.
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2.2 Vom Farbwert zu qualitativen Farbausdriicken

Als Endergebnis soll dem gesamten segmentierten Objekt ein qualitativer Farbausdruck
mit einem Zusicherungsgrad zugeordnet werden. Fiir die Klassifizierung des Objekts
liegen zu jedem Pixel die Farbvektoren im CIE-L*u*v*-Farbraum vor. Es kann davon
ausgegangen werden, dafl die {iberwiegende Farbe innerhalb des segmentierten Bildaus-
schnittes die Farbe des Objekts charakterisiert. Ein grofer Teil des Objekts (so zum
Beispiel die Scheiben, Rider etc.) wird jedoch hauptséichlich durch Grauwerte bestimmt
sein.

2.2.1 Farbbegriffe

Die Zuordnung von Farbbegriffen zu bestimmten Farben ist vom soziologischen Umfeld
eines Menschen abhéngig. [Berlin & Kay 1991] fanden jedoch heraus, daf es von der je-
weiligen Sprache und Kultur unabhéngige Farbbegriffe gibt. Innerhalb genau spezifizier-
ter Entwicklungsstufen der Sprache gibt es bestimmte Farbbegriffe. [Berlin & Kay 1991]
betrachteten ungefihr hundert verschiedene Sprachen von Kulturen auf verschiedenem
Entwicklunglungsniveau. Die Anzahl der Farbbegriffe ist je nach Entwicklungsniveau
unterschiedlich. Es stellte sich jedoch heraus, dafl die Farben einer Sprache, die genau
zwei Grundfarbbegriffe hat, Schwarz und Weifl sind. Die néchste Entwicklungsstufe
der Sprachen besitzt drei Farbbegriffe, die immer Schwarz, Weifl und Rot sind. Diese
Beobachtung setzt sich geméfl Gleichung 2.12) fort.

Violett
3 ,
Wei < [Rot] < Griin < [Blau] < [Braun] < Hosa (2.12)
Schwarz Gelb Orange
Grau

Aufbauend auf dieser Beobachtung wird eine Kategorisierung fiir die Zuordnung Farbe
zu den jeweiligen CIE-L*u*v*-Werten gesucht, um dem Objekt einen natiirlichsprach-
lichen Farbbegriff zuzuordnen. In [MacDonald & Tuo 2002] werden zwei mogliche Ka-
tegorisierungsarten beruhend auf den Farbbegriffen nach [Berlin & Kay 1991] fiir das
CIE-L*u*v*-Modell vorgestellt fiir eine Zuordnung von einer Farbbezeichnung zu einem
Punkt im dreidimensionalen CIE-L*u*v*-Raum. Da in diesem Raum ein euklidischer
Abstand definiert ist, kann die Abweichung von diesem fiir eine bestimmte Farbe cha-
rakteristischen Punkt berechnet werden. Bei einer scharfen Zuordnung der Farbbezeich-
nungen kann anhand des euklidischen Abstands bestimmt werden, ob der zu bewertende
L*u*v*-Wert innerhalb einer Kugel mit festgelegtem Radius (=Schwellwert) um den
eine bestimmte Farbe charakterisierenden Punkt liegt. Im Hinblick auf eine unscharfe
Zuordnung kann iiber den euklidischen Abstand zwischen dem zu bewertenden Punkt
und dem charakteristischen Punkt ein Zusicherungsgrad (reelle Zahl zwischen null und
eins) bestimmt werden.
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nach [Boynton & Olson 1987] | nach [Yendrikhovskij 2001]
Name L u* v* L* u”* v*
Schwarz | 28.8 0.1 0.5 154 -0.8 1.1
Grau 52.0 0.1 0.8 432  -7.6 12.7
Weif3 83.1 5.2 18.8 80.0 -7.2 1.0
Rot 36.9 78.0 12.0 48.4 101.3 29.9
Griin 59.0 -33.6 47.4 59.7  -22.0 50.8
Gelb 84.2  39.9 89.9 75.4 254 64.3
Blau 26.4 -16.2 -32.3 54.2 -21.2 -28.0
Braun 28.7 223 14.0 35.7 221 17.7
Orange 60.1 77.0 41.7 51.4  54.0 33.9
Rosa 75.3  34.0 -9.5 50.8 354 -17.6
Violett 38.1 6.9 -34.9
Griin-Gelb 65.2 84 31.3

Tabelle 2.1: CIE-L*u*v* Koordinaten fir Grundfarbbegriffe nach [Boynton & Ol-
son 1987] und nach [Yendrikhovskij 2001], Tabelle aus [MacDonald & Luo 2002]

Die Farbklassen, die fiir die Klassifizierung herangezogen werden sollen, beruhen auf
den von [Berlin & Kay 1991] bestimmten und von [Boynton & Olson 1987] in das OSA-
Farbordnungssystem eingefiihrten elementaren Farbbegriffen: Schwarz, Grau, Weif,
Rot, Griin, Gelb, Blau, Braun, Orange, Rosa, Violett. Aufbauend auf diesen Grundfarb-
begriffen fiihrte [Yendrikhovskij 2001] einen K-Mittelwert-Ballungsalgorithmus durch,
der 10 000 Pixel auf elf Ballungen innerhalb des CIE-L*u*v*-Farbraums abbildet —
mit Hilfe einer moglichst hohen Anzahl Bilder, die in der Auflenwelt aufgenommen
wurden. Durch dieses Verfahren entstanden etwas andere Klassenreprasentanten, unter
anderem gehort zu den oben aufgefithrten Begriffen nun nicht mehr die Farbe Violett,
stattdessen ist Griin-Gelb als Klassenrepriasentant hinzugekommen.

Die Tabelle aus [MacDonald & Luo 2002] zeigt sowohl die CIE-L*u*v*-Werte fiir die
von [Boynton & Olson 1987] bestimmten Klassenreprésentanten als auch die darauf auf-
bauend von [Yendrikhovskij 2001] berechneten (siehe Tabelle 2.1). In den Tabellen 2.2
und 2.3 sind die Absténde zwischen den einzelnen Klassenrepriasentanten dargestellt.
Aus der Farbenlehre konnte man erwarten, daf§ die Komplementérfarben Rot, Griin,
Gelb und Blau die gréfiten Abstédnde voneinander aufweisen. Wahrscheinlich aufgrund
der Helligkeit, die in diesem Fall von Farbe zu Farbe sehr verschieden ist, entsprechen
die Werte in dieser Tabelle nicht dieser Erwartung, in Tabelle 2.2 liegt der Abstand
zwischen Gelb und Rot unter 100 und damit unter demjenigen zwischen Rosa und Gelb.
In Tabelle 2.3 liegen Rot und Gelb sogar noch ndher beieinander.
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Grau | Weifl | Rot | Griin | Gelb | Blau | Braun | Orange | Rosa | Violett
Schwarz | 23.2 | 57.5 | 79.2 | 45.8 | 112.5 | 36.7 25.9 92.7 58.2 37.2
Grau 36.3 | 80.1 | 57.9 | 102.8 | 43.7 | 34.8 88.2 42.4 38.9
Weif 86.5 | 47.0 | 79.1 | 79.2 57.2 78.8 41.1 70.1
Rot 119.1 | 98.8 | 104.6 | 56.3 37.7 62.2 85.2
Griin 88.6 | 87.8 71.8 110.8 | 89.9 94.1
Gelb 146.4 | 95.7 44.6 100.0 | 137.1
Blau 60.3 123.7 | 73.7 26.0
Braun 68.9 53.5 52.1
Orange 68.6 106.1
Rosa 52.6

Tabelle 2.2: Abstinde zwischen den Klassenrepréisentanten nach [Boynton & Ol-
son 1987]. (Da die Tabelle symmetrisch ist, wurde aus Platzgriinden die Wiederholung
weggelassen.)

Grau | Weifl | Rot Griin | Gelb | Blau | Braun | Orange | Rosa | Griin-Gelb

Schwarz | 30.9 | 64.9 | 111.1 | 69.9 | 91.0 | 52.6 | 34.8 73.3 | 54.0 59.0
Grau 38.6 | 1104 | 439 | 69.2 | 44.3 | 31.0 65.7 | 53.1 33.0
Weifl 116.6 | 55.8 | 71.3 | 41.3 | 55.5 75.1 | 55.0 40.6
Rot 125.6 | 76.1 | 135.6 | 81.1 47.6 | 81.3 94.4
Griin 51.7 | 79.0 | 60.1 78.3 | 89.7 36.5
Gelb 105.5 | 61.3 48.1 | 86.1 38.5
Blau 65.6 97.4 | 57.6 67.2
Braun 39.1 | 40.6 35.3
Orange 54.8 47.7
Rosa 57.8

Tabelle 2.3: Abstédnde zwischen den Klassenrepriasentanten nach [Yendrikhovs-
kij 2001].(Da die Tabelle symmetrisch ist, wurde aus Platzgriinden die Wiederholung
weggelassen.)
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2.3 Auswahl der zum Objektabbild gehorigen Pixel

Mit Hilfe eines Fahrzeugmodells liefert MOTRIS alle zu einem interessierenden Objekt
zugehorigen Pixel. Zu jedem Pixel kann im Falle von Farbbildern ein dreidimensionaler
Vektor in RGB bestimmt werden. Falls bei diesen Fahrzeugmodellen die Fensterschei-
ben, Réder oder sonstige Fahrzeugteile, die im Allgemeinen nicht die zu bestimmende
Farbe des Fahrzeugs liefern, eindeutig charakterisiert sind, werden die Pixel dieser Re-
gionen aussortiert. Auch unterschiedliche Fahrzeugmodelle fiir unterschiedliche Fahr-
zeugtypen spielen hier eine Rolle. Die Farbe eines Gelandewagens zum Beispiel wird
hauptsachlich von dem vorderen Teil des Fahrzeugs bestimmt, da die Ladefliche mei-
stens unlackiert ist und daher nicht die Farbe des Fahrzeugs tragt. Das Fahrzeugmodell,
das im Programmsystem MOTRIS zur Repréasentation der Fahrzeuge benutzt wird, be-
steht aus einem aus mehreren Flichen aufgebauten Polyedermodell. Da diese Flachen
bestimmten Fahrzeugteilen zugeordnet sind, kann das Wissen iiber diese Zuordnung
zur Auswahl der fiir die Farbe des Fahrzeugs charakteristischen Pixel herangezogen
werden. Fiir die Farberkennung wesentlich sind der Kofferraumdeckel, die Motorhau-
be, das Dach und die beiden unteren Seitenflichen. In Abbildung 2.2 wurden diese
Fléachen rot eingefarbt. Je nach Fahrzeugmodell variieren diese Fliachen, zum Beispiel
gibt es beim FlieSheckmodell keinen Kofferraumdeckel, so dafl hier eine Fliche weniger
zur Klassifikation herangezogen wird (siehe Abb. 2.3)).

Es gibt noch weitere Moglichkeiten zur Einschrénkung der zur Farbklassifizierung be-
nutzten Pixel. Vor allem soll versucht werden auch Ausreifler, die durch Rauschen oder
andere Storungen bei der Bildaufnahme entstanden sind, zu erkennen und nicht in die
Klassifizierung einfliefen zu lassen. Diese Ausreifler konnten anhand von Auffilligkeiten
der Farbwerte der Pixel oder auch sonstiger Besonderheiten bestimmt werden.

AuBerdem konnen die Pixel mit einem Verfahren zur Klassifizierung nach [Platanio-
tis & Venetsanopoulos 2000] in achromatisch und chromatisch unterteilt werden. Dies
beruht auf der Annahme, daf diejenigen Farbvektoren, die die Farbe des Fahrzeugs
nicht charakterisieren sollen, hauptsichlich zu Réadern, Scheiben, etc. gehéren, also
auch keinen Farbton enthalten, sondern farblos (achromatisch) sind. Urspriinglich lie-
gen hierbei die Farbvektoren auch im RGB-Farbraum vor, werden aber dann {iber
den XYZ- und CIE-L*u*v*-Raum in den HSI-Farbraum abgebildet. Innerhalb dieses
Farbraumes wurden — beruhend auf experimentellen Untersuchungen des menschlichen
Auges — die Kriterien fiir achromatische Gebiete bestimmt. Anhand dieser Kriterien
konnen also sémtliche Pixel in eine der beiden Klassen eingeordnet werden. Die Farb-
erkennung konnte man auf die chromatischen Pixel beschrinken. Dies konnte fiir die
farbigen Fahrzeuge zu besseren Ergebnissen fithren, weifle oder schwarze Fahrzeuge
miifiten in diesem Fall aber gesondert betrachtet werden.
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Abbildung 2.2: Fahrzeugpolyedermodell nach [Koller 1992] und [Stockmar 1999]. Die
Fldchen, welche zur Klassifikation herangezogen werden sollen, sind rot eingeféarbt.

2.4 Zuordnung zu Farbbegriffen

Das Objekt soll also mit Hilfe eines Klassifizierungsverfahrens auf der Basis der zu
jedem Pixel des Objektabbildes zugehorigen Farbvektoren einem der in Kapitel 2.2
vorgestellten Farbbegriffe zugeordnet werden.

Wie in Kapitel [1.3/ angedeutet, sollen hier zwei Ansétze betrachtet werden, auf welche
Art man zu einem das gesamte Objekt kennzeichnenden Farbbegriff gelangen kann:

1. Ein Ansatz besteht darin, alle zu einem Objekt gehorigen Farbvektoren durch
eine Mittelwertbildung zusammenzufassen und diesem Mittelwertvektor durch
ein Klassifizierungsverfahrens Farbbegriffen mit Zusicherungswerten zuzuordnen
(vgl. Kapitel 3)). Dies hat den Vorteil, dafl der Mittelwertvektor — integriert in dem
Zustandsvektor des Fahrzeugs — von MOTRIS aus an das begriffliche Teilsystem
weitergeleitet wird. Es findet also auf der quantitativen Ebene — in MOTRIS
— keine qualitative Bewertung der Farbvektoren statt, sondern erst in dem dafiir
vorgesehenen begrifflichen Teilsystem. Auf der begrifflichen Ebene ist es hier aber
nicht mehr moglich, eventuelle Ausreifier zu erkennen und auszuschlieflen.

2. Ausgehend von den Farbvektoren eines jeden Pixels kann man mittels eines Klas-
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PKW-Smifenheck PKW-Flielheck PKW -Kombi

Kleinbus Pritschenwagen

Abbildung 2.3: Fahrzeugpolyedermodelle fiir unterschiedliche Fahrzeugtypen nach [Kol-
ler 1992] und [Stockmar 1999]. Die sichtbaren Flichen, welche zur Klassifikation her-
angezogen werden sollen, sind rot eingeférbt.

sifizierungsverfahren direkt die Farbbegriffe zu jedem Pixel bestimmen und an-
schlieend die einzelnen Farbbegriffe mit den jeweiligen Zusicherungswerten zu
einem das Objektabbild charakterisierenden Farbbegriff zusammenfassen (vgl.
Kapitel 4). So erfolgt jedoch innerhalb von MOTRIS, das in das visuelle Teilsy-
stem eingeordnet ist, eine qualitative Bewertung; dies bedeutet eine Vermischung
der einzelnen Teilsysteme. Bevor die Farbbegriffe der einzelnen Pixel zusammen-
gefaBt und dem Objektabbild zugeordnet werden, konnen aufgrund des Farbbe-
griffs eventuelle Ausreifler erkannt und weggelassen werden. Wenn zum Beispiel
ein Pixel nur mit sehr hoher Unsicherheit einer Farbklasse zugeordnet oder in
eine Farbklasse der achromatischen Farben Weif§, Grau und Schwarz eingeordnet
wurde, tragt dieses Pixel wenig oder nichts zur Farbe des Fahrzeugabbildes bei.

Fiir beide Verfahren ist es moglich, die Auswahl der Pixel wie in Kapitel 2.3 beschrieben
einzuschranken, um so Ausreifler zu entfernen.

Vor der Mittelwertbildung oder auch vor der Zuordnung der Farbbegriffe konnen Ver-
fahren angewandt werden, die verhindern, dafl in die Klassifizierung solche Ausreifler
einflieen. Es konnen zum Beispiel nur die Farbvektoren zur Mittelwertbildung heran-
gezogen werden, die einen nicht zu vernachléssigenden chromatischen Anteil besitzen,
das heifit, die Pixel werden in die Klassen “achromatisch” und “chromatisch” eingeteilt
und die achromatischen Farbvektoren eliminiert.

Anhand des Wissens iiber die Zuordnung der Modellelemente zu den entsprechenden
Fahrzeugteilen konnen aber auch schon auf der quantitativen Ebene diejenigen Farb-
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vektoren ausgesondert werden, die zum Radkasten oder zu sonstigen die Farbe des
Objektabbildes nicht charakterisierenden Fahrzeugteilen gehéren. Statt die Menge der
Farbvektoren bei der Mittelwertbildung durch eine Klassifizierung in achromatisch und
chromatisch zu beschréanken, erfolgt hierbei eine Einteilung der Farbvektoren aufgrund
der Zugehorigkeit zu einer der projizierten Fahrzeugflichen und beruht somit auf zu-
sdtzlichem Modellwissen.

Auflerdem konnen diese beiden Verfahren kombiniert werden, indem die Farbbegriffzu-
ordnung weder auf Pixelebene, noch zum Mittelwert durchgefiihrt wird, sondern geson-
dert fiir bestimmte durch Mittelwertbildung zusammengefafite Facetten des Fahrzeugs
klassifiziert werden. Es kann zum Beispiel der Mittelwertvektor fiir jede Fahrzeugfliche
separat gebildet und an das begriffliche Teilsystem weitergeleitet werden. Im begrifHi-
chen Teilsystem wird dann jeder Fahrzeugflache ein Farbbegriff mit einem bestimmten
Zusicherungswert zugeordnet. Diese einzelnen Farbbegriffe werden anschlielend fiir das
gesamte Objekt zusammengefaft.

Fiir diese beiden grundsétzlichen Vorgehensweisen sind in jedem Fall Klassifizierungs-
verfahren notwendig. Es spielt keine Rolle, ob nur ein Farbvektor einer Farbklasse zuge-
ordnet werden soll oder mehrere. Hier sollen zunéchst einige Klassifizierungsverfahren
vorgestellt und miteinander verglichen werden.

2.5 Farbklassifizierungsverfahren

Im Bereich der Farbbildsegmentierung — also dem Bereich der Segmentierung anhand
der Eigenschaft Farbe — liegen sehr viele weit entwickelte Verfahren vor (siehe [Platanio-
tis & Venetsanopoulos 2000]). Ein Teil dieser Verfahren kénnte so abgedndert werden,
daB sie auf das vorliegende Problem passen.

Bei [Plataniotis & Venetsanopoulos 2000] werden die verschiedenen Techniken zur Farb-
bildsegmentierung eingeteilt in pixelbasierte, regionenbasierte und kantenbasierte Tech-
niken. Zu den pixelbasierten Techniken gehoren auch die Ballungsverfahren, die eine
Einteilung der Pixel in Farbklassen liefern.

Grundsétzlich liegen fiir diese Verfahren zunéchst andere Voraussetzungen als in dem
hier beschriebenen Fall vor: Gegeben ist ein Farbbild, das aufgrund der Farbeigenschaf-
ten verschiedener abgebildeter Objekte segmentiert werden soll. Die Vorgehensweise
bei Ballungsverfahren ist folgende: Gesucht sind Ballungen im Farbraum, durch die
das Bild in Segmente aufgeteilt werden kann. Wie in [Plataniotis & Venetsanopou-
los 2000] beschrieben, ist eine der einfachsten Vorgehensweisen hierzu die Anwendung
eines Histogramm-Schwellwertverfahrens. Darauf aufbauend gibt es weitere Ballungs-
verfahren, die die Ergebnisse der Histogramm-Schwellwertverfahren nutzen, das heifit,
sie gehen von einer bestimmten Anzahl von Ballungen aus. Innerhalb der Ballungen
werden Zentren gesucht, um im Verhéltnis zu diesen Zentren mit bestimmten Ballungs-
kriterien noch nicht klassifizierte Pixel zu klassifizieren oder auch Pixel neu einzuord-
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nen. Diese initialen Ballungszentren kénnen natiirlich ebenso ohne ein vorhergehendes
Histogramm-Schwellwertverfahren geschétzt werden.

In den anschlieBenden Klassifizierungsverfahren werden die Klassenrepréisentanten ite-
rativ so verindert, dafl als Ergebnis des Verfahrens die Farbvektoren anhand eines
Farbabstandsmafles optimal den vorliegenden Klassen zugeordnet sind.

Das Verfahren der Klassifizierung kann fiir das hier vorliegende Problem angewandt
werden. In diesem Fall sind die Klassenreprisentanten wie oben beschrieben anhand
vorliegender Tabellen festgelegt. Das bedeutet auch, dafl die Klassenreprésentanten hier
nicht veréndert werden, da sie nicht von dem Bild abhé&ngen sollen. Es wird nur ein
schon im Vorfeld bestimmtes Bildsegment — das Abbild eines Fahrzeuges — mit dem fiir
die Segmentierung vorgestellten Verfahren klassifiziert und zwar zu moglichst genau
einer Klasse.

2.5.1 K-Mittelwert-Ballungsalgorithmus

Als Ballungstechniken kénnen nun verschiedene Algorithmen angewandt werden. Eines
dieser Verfahren ist der K-Mittelwert-Algorithmus zur Ballungssuche. Dieser ist nach
[Plataniotis & Venetsanopoulos 2000] wie folgt aufgebaut:

1. Bestimme oder wihle K initiale Klassenreprisentanten

2. Tterationsschritt: Ordne jedes Pixel derjenigen Klasse zu, bei der der Abstand
zwischen Farbvektor des Pixels und Farbvektor des Klassenreprisentanten am
kleinsten ist.

3. Bestimme die neuen Klassenrepriasentanten so, dafl die Summe der quadratischen
Absténde von allen Punkten der alten Klasse zu den neuen Klassenreprisentanten
minimal ist.

4. Falls die neuen Klassenrepriasentanten gleich den alten Klassenrepriasentanten
sind, ist der Algorithmus beendet, ansonsten wird er ab dem 2. Schritt wiederholt.

Angepafit auf den in dieser Arbeit vorliegenden Fall beschrankt man diesen Algorithmus
auf einen Iterationsschritt, da die Klassenrepréisentanten nicht verdndert werden sollen.

2.5.2 Unscharfer K-Mittelwert-Algorithmus

Eine Erweiterung des K-Mittelwert-Ballungsverfahrens ist das unscharfe K-Mittelwert-
Ballungsverfahren oder auch FCM(fuzzy c-mean)-Verfahren (siehe hierzu auch [Ha-
berécker 1995; Kamel & Selim 1994]). Die Vorgehensweise des Algorithmus soll nach
[Plataniotis & Venetsanopoulos 2000] dargestellt werden. Die Ballungszentren oder
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Klassenreprasentanten sollen so bestimmt werden, daf§ die Summe der gewichteten Ab-
stinde zwischen den zu klassifizierenden Merkmalsvektoren und den Ballungszentren
minimal wird. Die zu minimierende Zielfunktion lautet daher

K n

I (U, V) = (i)™ (dij)?,

i=1j=1

mit der folgenden Bedeutung der Symbole:

n: Anzahl der Merkmalsvektoren (j = 1,...,n),
K: Anzahl der Klassen (i =1,..., K),
V: Menge der K Klassenrepriasentanten V' = {vy,..., vk},

fti;: unscharfer Mitgliedswert fiir den jten Merkmalsvektor zum sten Klassenreprasen-
tanten,

d;;: euklidischer Abstand zwischen dem jten Merkmalsvektor und dem Reprasentanten
der iten Klasse, d;; = ||x; — vil|,

U: unscharfe K-Zerlegung des Bildes und

m: Parameter, der den Unschérfegrad steuert. Fiir m = 1 entspricht der FCM genau
dem K-Mittelwert-Verfahren, also einer scharfen Ballung, und fiir gréflere m steigt
der Unscharfegrad des Verfahrens.

Der Mitgliedswert f;; entspricht der a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(w;|x;), also der
Wahrscheinlichkeit, dafl sich der Merkmalsvektor x; in der Klasse w; befindet. Die
Wahrscheinlichkeiten fiir diese Klassenmitgliedschaft fiir jeden Punkt sind normiert
wie folgt:

K

> Plwilx;) = 1. (2.13)

i=1
Das Minimum der Funktion .J,,(U,V) kann durch Nullsetzen der Ableitungen von

Jm (U, V') nach p;; (also P(w;|x;) ) und nach v; gewonnen werden:

0 0,

=0 d =0. 2.14
ov; o éwz-j ( )
Daraus ergeben sich die folgenden Losungen:
! (2.15)
Hij = 3 .
ﬁl(d” )T
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und
e ()X

P = - ga=1,..., K. 2.16)
j:l(:u’ij>m (

Zu diesen Losungen gibt es jedoch nur selten analytische Losungsverfahren. Daher né-
hert sich der im Folgenden dargestellte Algorithmus den Losungen iterativ mit der
Iterationsvariablen b, wobei U®) die b-te unscharfe K-Partitionierung zu den Klassen-

reprisentanten vi, ..., vb bezeichnet.

Fiir eine gegebene Menge von Datenpunkten x;,xs, ..., X, verfahre wie folgt:

1. Beschrianke die Anzahl der Klassen auf K, 2 < K < n. Lege m fest, 1 < m < oo.
Wiihle ein inneres Produkt, das eine metrische Norm || || induziert.

2. Initialisiere die unscharfe K-Zerlegung, U® ¢ alle méglichen unscharfen Zerle-
gungen, mit b = 0. Initialisiere p;; nach Gleichung (2.15).

3. Berechne die K Klassenreprisentanten {v®} mit U® und v; nach Gleichung (2.16).
4. Aktualisiere U®. Aktualisiere y;; nach Gleichung (2.15).

5. Falls |[U® — UG+ < ¢, ist der Algorithmus beendet; sonst setze b = b+ 1 und
fithre den Algorithmus bei 3/ fort.

[Lim & Lee 1990] untersuchen den K-Mittelwert-Ballungsalgorithmus und kombinie-
ren dieses Verfahren mit einer vorhergehenden groben Segmentierung, um die Berech-
nungskomplexitdt des FCM-Ballungsverfahrens zu reduzieren. AnschlieBend verglei-
chen [Lim & Lee 1990] in einer Simulation den von ihnen entwickelten Algorithmus mit
anderen Ballungsverfahren zur Segmentierung. Fiir die grobe Segmentierung werden
Histogramme berechnet, in denen die Maxima die initialen Klassenreprésentanten dar-
stellen. Dadurch ergibt sich die — anfangs unbekannte — Anzahl der Klassen (K). Die
Pixel, die in der direkten Umgebung der Maxima liegen, werden den von diesen Maxima
charakterisierten Klassen zugeordnet. Der Rest der Pixel bleibt unklassifiziert und wird
erst in der nun folgenden feineren Segmentierung mittels des FCM-Ballungsverfahrens
in die soeben bestimmten Klassen eingeteilt. [Lim & Lee 1990] verzichten auf eine Ite-
ration und halten an den durch die Histogramme bestimmten Ballungszentren fest.
Durch die Vorklassifizierung einiger Pixel im groben Segmentierungsschritt und durch
den Verzicht auf die Iteration kann viel an Rechenkomplexitét eingespart werden.

Um dieses Verfahren anwenden zu kénnen, miissen einige Parameter festgelegt wer-
den, namlich K, m,e, U, das durch eine Normmetrik induzierte innere Produkt und
die Menge der Datenpunkte. Zur Klarung der Wahl des Unschdrfeparameters m soll
das Verhalten des Zusicherungsgrades bei unterschiedlichem m fiir zwei Klassenrepra-
sentanten betrachtet werden. In den Abbildungen 2.4, 2.5 und 2.6 sind die Zusiche-
rungswerte abhéngig vom Abstand zu den zwei Klassenrepriasentanten eingezeichnet.
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Fiir m = 3 ist das Verhéltnis vom Zusicherungswert zum Abstand linear (siche Abbil-
dung 2.5 oben) und fiir m — 1 unterscheidet der Zusicherungsgrad nur noch zwischen
null und eins (sieche Abbildung 2.7). Die Verteilung des Zusicherungswertes bei vier
Klassenreprésentanten fiir unterschiedliche Werte von m ist in den Abbildungen 2.8
und 2.9 dargestellt.

Die Ubertragung des unscharfen K-Mittelwert-Ballungsverfahrens fiir das hier vorlie-
gende Problem geschieht analog zu den Anpassungen fiir das normale K-Mittelwert-
Ballungsverfahren. Die Anzahl der Klassen sowie die Klassenreprasentanten und damit
U© sind vorgegeben. Es soll wiederum keine Iteration stattfinden, daher wird auch kein
Abbruchkriterium benétigt, also mufl € nicht bestimmt werden. Fiir das Abstandsmafl
kann innerhalb des CIE-L*u*v*-Farbraumes der euklidische Abstand gewihlt werden,
der sich wie folgt berechnet:

dig = \/(LF = L5+ (uf — u})? + (0] — 0))%

2.5.3 Farbpixelklassifizierung in einem hybriden Farbraum

Ein weiterer Ansatz zur Farbbildsegmentierung durch pixelbasierte Klassifizierung be-
ruht auf der Annahme, daf fiir unterschiedliche Anwendungen unterschiedliche Farb-
rdume optimal sind. Daher entwickeln [Vandenbroucke & Macaire 1998| eine Vor-
gehensweise, mit der ein hybrider Farbraum an die zu segmentierenden Farbbilder
adaptiert wird. Innerhalb dieses Farbraums werden die Farbpixel klassifiziert (siehe
auch [Vandenbroucke et al. 2003]). Dieses Klassifizierungsverfahren wird von [Van-
denbroucke & Macaire 1998] zur Einteilung von Fufiballspielern in Farbbildsequenzen
anhand der Farbe der Trikots verwendet. Hierzu fiihren sie einen k-dimensionalen hy-
briden Farbraum (Hybrid Color Space, HCS) II* ein, der k verfiighare Farbmerkmale
enthélt, so zum Beispiel die Einzelkomponenten von RGB, CIE-L*u*v* CIE-L*a*b*,
HSV etc.. Jedes Pixel der Farbbilder wird durch einen Punkt im IT*-Farbraum représen-
tiert, so wie jeder — interaktiv vorgegebene — Klassenreprisentant als k-dimensionaler
Merkmalsvektor im IT*-Farbraum gegeben ist. Der Klassifizierungsalgorithmus soll nun
jedoch in einem reduzierten dreidimensionalen Farbraum durchgefiihrt werden. Die
Klassen sollen in diesem Farbraum gut separiert und kompakt sein. Anhand dieser
Bedingungen wird aus dem II*-Farbraum ein II3-Farbraum berechnet. Die Klassifi-
zierung erfolgt nun in diesem dreidimensionalen Farbraum, das heifit es wird jedes
Pixel und jeder Klassenreprisentant durch einen Punkt im II3-Farbraum reprisentiert.
Jeder Farbvektor féllt in eine von der Grofle des Objekts abhédngige Nachbarschaft-
sumgebung. Jedem Pixel wird der Mittelwertvektor seiner Nachbarschaft zugeordnet.
Fiir jede Klasse kann nun der euklidische Abstand zwischen dem Mittelwertvektor des
zu klassifizierenden Pixels und dem Mittelwertvektor der Klasse berechnet werden. In
die Klasse, zu der das Pixel den geringsten euklidischen Abstand hat, wird das Pixel
eingeordnet.
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Abbildung 2.5: Verlauf des Zusicherungswertes bei zwei Klassenrepriasentanten (0 und
100) fiir m = 3 (links) und m = 4 (rechts)
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Abbildung 2.9: Verlauf des Zusicherungswertes bei vier Klassenrepriasentanten fiir m =
3 (links) und m =5 (rechts)
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2.5.4 Vergleich der vorgestellten Klassifizierungsverfahren

Alle hier vorgestellten Verfahren benutzen den euklidischen Abstand, wobei es fraglich
ist, ob in dem aus einem hybriden Farbraum neu berechneten 2- oder 3-dimensionalen
Farbraum iiberhaupt eine geeignete Metrik definierbar ist und so der Abstand zwischen
zwei Farbwerten etwas iiber den vom Menschen empfundenen Abstand zwischen zwei
Farben aussagt. Unter der Annahme, eine Metrik sei definiert, kénnen prinzipiell sowohl
der K-Mittelwert-Algorithmus als auch das unscharfe K-Mittelwertverfahren ebenfalls
mit einem hybriden Farbraum kombiniert werden.

Ein grofler Vorteil des FCM-Verfahrens (vgl. Abschnitt 2.5.2) ist gerade die Unschérfe
— eventuell soll die Farbe eines zwei- oder mehrfarbigen Fahrzeugs erkannt werden, bei
einem scharfen Verfahren fithrt das dazu, dafl eine eindeutige Entscheidung fiir eine
einzige Farbe geféllt werden mufl. Bei einem unscharfen Verfahren ist es zumindest
moglich, die Option einzubauen, dafl sich das System fiir zwei Farben entscheiden kann
oder selbstiandig erkennt, dafl im vorliegenden Fall keine eindeutige Farbklassifikation
moglich ist. AuBlerdem gibt diese Unschérfe auch die Vagheit des Farbbegriffs wieder.

Zusétzlich gewinnt man durch das FCM-Ballungsverfahren im Gegensatz zu den ande-
ren hier vorgestellten Verfahren einen Wert, der etwas {iber die Sicherheit der Zuord-
nung aussagt.

2.6 Auswahl des Farbbegriffs fiir das gesamte ODb-
jekt

Nach der Berechnung der Klassifizierung durch das unscharfe K-Mittelwert-Ballungs-
verfahren liegen fiir jeden Farbvektor die Zusicherungsgrade zu jeder Klasse vor. Je
nach verwendetem Verfahren ergeben sich ein oder mehrere Farbvektoren, fiir die Zu-
sicherungsgrade bestimmt werden. Bei der Mittelwertbildung wird nur der Mittelwert
klassifiziert. Der Farbbegriff mit dem gréfiten Zusicherungsgrad kann als fiir das Fahr-
zeug charakterisierend gewahlt werden.

Falls die Farbvektoren von allen Pixeln klassifiziert werden sollen, wird jedes Pixel
einer Klasse zugeordnet. Die Farbe des gesamten Fahrzeugs wird als diejenige Farbe
angenommen, zu deren Klassenrepriasentant die meisten Pixel zugeordnet wurden.

Die Auswahl der Pixel kann auch durch Betrachtung des Zusicherungswertes verbessert
werden, indem man versucht, eventuelle Ausreifler — wie sie etwa durch Réader, Schei-
ben oder ungeeigneten Lichteinfall zu erwarten sind — zu eliminieren. Dies kann auf
mindestens zwei Arten geschehen. Entweder werden die Zusicherungsgrade jeweils fiir
eine Klasse betrachtet und Ausreifler innerhalb dieser Klasse gesucht und eliminiert.

Oder man definiert zum Beispiel die Klasse Grau als Ausreifierklasse; sucht die Farb-
vektoren, die in dieser Klasse einen hohen Zusicherungsgrad haben, und eliminiert diese
Farbvektoren aus den anderen Klassen. Dies beruht auf der Annahme, dafl in die Klas-
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se Grau gerade die Pixel fallen, die zu Front- und Riickscheibe gehoren. Der am Ende
vorliegende Zusicherungswert bestimmt den Zusicherungswert, mit dem das gesamte
Fahrzeug zu der gewéhlten Klasse zugeordnet wurde. Diese Verbesserungsvorschlédge
sind jedoch nur beim pixelbasierten Verfahren moglich, da wieder auf die Gesamtmen-
ge der Pixel zuriickgegriffen werden mu#.



Kapitel 3

Verfahren zur Farberkennung und
Farbbegriffzuordnung

In diesem Kapitel soll das implementierte Verfahren zur Farberkennung beschrieben
werden. Dieses Verfahren soll die in Kapitel [1.2 vorgestellte Ebeneneinteilung eines
Kognitiven Sichtsystems beriicksichtigen. Zunéchst wird ein einfaches Verfahren im-
plementiert und getestet, das im Folgenden durch Hinzuziehen des Fahrzeugmodells

und Verbesserungen erweitert wird.

3.1 Visuelles Teilsystem (MOTRIS)

1. Beruhend auf einer vorhergehenden Segmentierung eines Fahrzeugs werden alle
zu diesem Objekt gehorenden Pixel zur weiteren Berechnung herangezogen. Der
Schatten des Fahrzeugs wird dabei nicht beriicksichtigt. In Kapitel 3.1.2 werden
verschiedene Moglichkeiten zur Einschrénkung der Pixelmenge vorgestellt und

verglichen.

2. Die Farbvektoren der zum zu charakterisierenden Objekt gehorenden Pixel lie-
gen in nichtlinearem RGB vor. Aufgrund des Kameratyps wird zur vy-Korrektur
v = 2.22 gewéhlt. Entsprechend der in Abschnitt 2.1.3 vorgestellten Matrixmul-
tiplikation werden die nun in linearem RGB-Farbraum vorliegenden Vektoren
in den CIE-XYZ-Farbraum abgebildet. In der in Abschnitt 2.1.7 vorgestellten
Form werden daraus fiir alle Farbvektoren des Objektes die Farbvektoren im

CIE-L*u*v*-Farbraum berechnet.

3. Aus den Farbvektoren in CIE-L*u*v*-Reprisentation wird der Mittelwertvektor
bestimmt. Dieser Mittelwert kann durch die Bestimmung der Varianz verbessert

werden (siehe Kapitel 3.1.3.1)).

4. Dieser Mittelwertvektor reprisentiert die Farbe des Fahrzeugs im visuellen Teil-

28
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system und wird zum begrifflichen Teilsystem weitergegeben.

Auf die Implementierung dieses Verfahrens wird in Anhang Al ndher eingegangen.

3.1.1 Erste Ergebnisse

Um innerhalb des visuellen Teilsystems erste Ergebnisse betrachten zu kénnen, wur-
den in MOTRIS Farbabsténde beziiglich beider vorgestellten Farbklassensysteme (vgl.
Tabelle 2.1) berechnet — sowohl zu den von [Boynton & Olson 1987] entwickelten als
auch zu den darauf aufbauend von [Yendrikhovskij 2001] bestimmten. So kénnen die-
se verschiedenen Klassenreprisentanten in Bezug auf diese Anwendung miteinander
verglichen werden. Hierzu wurden zunéchst innerhalb der Bildfolge dtneu05 zwei aus-
gewihlte Fahrzeuge verfolgt und fiir jedes Einzelbild der Mittelwertvektor der zum
Fahrzeugabbild gehorigen Farbvektoren und die Abstdnde zu den Klassenreprésentan-
ten berechnet. In Abbildung 3.1/ ist das erste Bild dargestellt, ab dem das rote Fahr-
zeug Actorl 68 Halbbilder lang verfolgt wurde. Die Abbildungen 3.2/ zeigen fiir jedes
Halbbild die Abstdnde des Mittelwertvektors zu jedem der elf Klassenreprisentanten.
Beziiglich jedem der beiden Farbklassensysteme ist Rot nicht die Farbe, zu welcher der
Mittelwertvektor den kleinsten Abstand hat. Jedoch ist der Abstand zu Rosa jeweils
am kleinsten — nach [Yendrikhovskij 2001] erst ab ungefihr Bild 20, wobei Weif§ hier
durchgehend einen fast so kleinen Abstand zum Mittelwert besitzt wie Rosa. Bei den
ersten Bildern ist das Fahrzeug teilweise verdeckt, so daf sich durch diese Verdeckung
die Zuordnung zu Weif3 erkldren 148t.

Das zweite ausgewéhlte Fahrzeug Actor7 ist in Abbildung 3.3/ zu sehen. Dieses Fahrzeug
wurde iiber 30 Halbbilder verfolgt und wiederum wurden die Absténde des Mittelwert-
vektors zu den jeweiligen Klassenrepriasentanten berechnet (vgl. Abbildungen 3.4). Bei
einiger Vergréflerung des Bildes kann man erkennen, dafl das Fahrzeug dunkelblau ist.
Es ist also durchaus korrekt, dafl die Abstinde zu den Farben Blau und Schwarz in
beiden Fiéllen recht klein sind. Hierbei féllt auf, dafl bei den Klassenrepréisentanten
nach [Boynton & Olson 1987] in Abbildung 3.4/ der Abstand zu Violett kleiner ist als
zu Blau. Dies 148t sich durch das Farbspektrum (siehe Abbildung 2.1) und durch Ta-
belle 2.2 erklaren: Der Abstand von Violett zu Blau ist kleiner als zum Beispiel der
Abstand von Violett zu Rot.

Es ist nicht auszuschlieen, dafl aufgrund der Verfolgung Storungen auftreten, das heifit,
daf} voriibergehend vermehrt Farbvektoren, die eigentlich zur Fahrbahn gehtren, dem
Fahrzeug zugeordnet werden. Um zu testen, wie gut die Klassifikation ohne Stérungen
durch fehlerhafte Verfolgungen ist, wurden sieben Fahrzeuge der Bildfolge dtneu05 klas-
sifiziert, indem zur Bestimmung der Fahrzeugabbilder die interaktiv gesetzten Grund-
wahrheiten benutzt wurden. In den Abbildungen 3.6/ und 3.7 sind die verschiedenen
klassifizierten Fahrzeuge Actorl bis Actor7 zu verschiedenen Zeiten der Bildfolge zu
sehen. Actorl und Actor6 sind rot, Actor2 bis Actorb sind weifl und Actor7 ist dunkel-
blau. Die darauffolgenden Abbildungen 3.8 bis 3.14 zeigen jeweils die Abstdnde zu den
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Klassenreprésentanten nach [Boynton & Olson 1987] und nach [Yendrikhovskij 2001]
sowie die Anzahl der zur Berechnung des Mittelwertvektors verwendeten Pixel. Bei den
einzelnen Fahrzeugen lassen sich folgende Beobachtungen festhalten:

Actorl, Abb. 3.8/ Das Fahrzeug ist rot und wird bei beiden Mengen von Klassenre-
prasentanten hauptsichlich Rosa zugeordnet. Bei der Zuordnung nach [Yendrik-
hovskij 2001] wird zu Anfang der Klassifikation das Fahrzeug zu Weif} zugeordnet.
Dies 148t sich jedoch leicht kldren: In den ersten Bildern befindet sich das Fahr-
zeug Actorl teilweise hinter einem im Bild weif erscheinenden Mast.

Actor2, Abb. 3.9 Das Fahrzeug ist weifl und wird nach [Boynton & Olson 1987] ab-
wechselnd zu Grau und zu Weif} zugeordnet. Nach [Yendrikhovskij 2001] wird das
Fahrzeug eindeutig zu Weifl zugeordnet.

Actor3, Abb. 3.10 Actor3 ist wiederum weifl und wird sowohl nach [Boynton & Ol-
son 1987] als auch nach [Yendrikhovskij 2001] als Weif klassifiziert. Bei diesem
Fahrzeug ist die Anderung der Anzahl der Pixel iiber der Anzahl der Halbbilder
am grofiten, bei Halbbild Nr. 400 gehen iiber 6500 Pixel in die Mittelwertbildung
ein, bei Halbbild Nr. 500 nur noch 4500. Trotz dieses Verlaufs bleibt die Klassi-
fikation korrekt. Auflerdem ist zu bemerken, dafl bei den Klassenrepriasentanten
nach [Yendrikhovskij 2001] als zweitndchste Farbe Griin-Gelb erscheint und nicht
Grau, wie man erwarten kénnte.

Actord, Abb. 3.11/ Actor4 ist ebenfalls Weifl und es lassen sich dhnliche Aussagen wie
bei Actor3 treffen. Auch hier wird das Fahrzeug als Weif} klassifiziert und auch
hier ist nach [Yendrikhovskij 2001] Griin-Gelb die zweitnéchste Farbe.

Actorb, Abb. 3.12/ Actorb ist wiederum ein weifles Fahrzeug und die Beobachtungen
entsprechen den Beobachtungen zu Actor3 und Actor4.

Actor6, Abb. [3.13/ Actor6 ist ein rotes Fahrzeug und hier kann man dhnliche Aussa-
gen wie bei Actorl treffen. Das Fahrzeug wird nach [Boynton & Olson 1987] Rosa
zugeordnet und nach [Yendrikhovskij 2001] Rosa und zwischenzeitlich Weif}. Da
Actor6 eine dhnliche Strecke fahrt wie Actorl, 148t sich die zeitweise Zuordnung
zu Weifl auch auf dhnliche Weise erkléren.

Actor7, Abb. 3.14 Actor7 ist das einzige dunkelblaue Fahrzeug unter den hier be-
trachteten Fahrzeugen. Nach [Boynton & Olson 1987] wird das Fahrzeug Grau
zugeordnet, relativ nahe dabei liegen jedoch die Farben Schwarz, Violett und
Blau. Wahrend Schwarz und Blau plausibel erscheinen, iiberrascht Violett zu-
néchst, wird aber verstdndlich anhand der Tabelle 2.2: Violett weist zu Schwarz
und Blau den geringsten Abstand im Vergleich zu allen iibrigen Farbrepréisentan-
ten auf.
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Fiir alle hier betrachteten Fahrzeuge gilt, dafl sich keine Beziehung zwischen der Klas-
sifikation und der Verédnderung der Anzahl Pixel herstellen 1é3t, obwohl sich die Anzahl
der Pixel teilweise stark dndert. Bei fast allen Fahrzeugen bleibt die Farbe mit dem
kleinsten Abstand zu allen Zeitpunkten gleich, aufler bei Actorl und Actor6, was sich
wie oben beschrieben durch die zwischenzeitliche teilweise Verdeckung erklédren 1483t.
Bei Actor2 kommen ebenfalls Schwankungen — diesmal zwischen Grau und Weifl — vor.
Dies liele sich leicht durch Schatten oder die mit einberechneten Fensterscheiben er-
klaren, wenn diese Schwankungen auch bei den anderen weiflen Fahrzeug vorkommen
wiirden. Diese aber werden relativ eindeutig zu Weif klassifiziert.

Bei Actorl und Actor6 — den beiden roten Fahrzeugen — erscheint nach [Yendrikhov-
skij 2001] interessanterweise unter den drei néchsten Farben Griin-Gelb. Bei Actor3
und Actor4 ist Griin-Gelb sogar die zweitnéchsten Farbe. Hier ist der Abstand jedoch
sehr grofl. Actorl, Actor3 und Actor6 fahren alle drei im hinteren Straflenbereich durch
das Bild, die Fahrzeuge werden kaum durch Schatten bedeckt und die Fensterscheiben
weisen starke Lichtreflektionen auf. Auch Actor4 fihrt zumindest zur Zeit der Klassi-
fikation in einem sehr stark gerichtet beleuchteten Bereich. Man kann also vermuten,
daf} dieser Effekt durch die Spiegelungen in den Front- und Seitenscheiben entsteht.
In Kapitel 13.1.2.2 bestétigt sich diese Vermutung, da hier bessere Ergebnisse dadurch
erzielt werden, dafl die zu den Fensterscheiben gehorigen Pixel nicht in die Mittel-
wertberechnung eingehen, und es zeigt sich, dafl tatséchlich die Farbe Griin-Gelb keine
grofle Rolle mehr spielt.

Die bisherigen Ergebnisse stellen lediglich einen ersten Schritt in Richtung eines Ver-
gleichs der beiden Mengen von Klassenrepriasentanten dar. Fiir beide sollte auch un-
tersucht werden, inwiefern die Klassenreprisentanten untereinander verbunden sind.
[Boynton & Olson 1987] beantworten diese Frage aus psychologischen und linguisti-
schen Gesichtspunkten teilweise innerhalb des OSA-Farbraumes — ob dies jedoch ein-
fach iibertragen werden kann, ist noch unklar. Fiir diese Anwendung konnten auch
andere Grundfarbbegriffe relevant sein. Es gibt zum Beispiel wenig braune Fahrzeuge.

Dies sind jedoch alles Fragestellungen, die innerhalb des begrifflichen Teilsystems un-
tersucht werden sollten. Die Ergebnisse innerhalb des visuellen Teilsystems sind bisher
noch nicht zufriedenstellend, da einerseits nicht immer der Mittelwertvektor tatséachlich
den kleinsten Abstand zur Fahrzeugfarbe hat und andererseits die Klassenreprisentan-
ten insgesamt relativ dicht beieinander liegen. Daher sollen zunéchst Verbesserungen
der Klassifikation innerhalb des visuellen Teilsystems vorgenommen werden. Diese Ver-
besserungen werden hauptséchlich darin bestehen, die Auswahl der zur Mittelwertbil-
dung herangezogenen Pixel zu beschrinken und damit Ausreifler zu entfernen.
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Abbildung 3.1: Bilder aus der Bildfolge dtneu05 mit Actorl, verfolgt von Bild Nr. 2
(oben) bis Bild Nr. 70 (unten)
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Abbildung 3.2: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actorl zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]

(unten)
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Abbildung 3.3: Bilder aus der Bildfolge dtneu05 mit Actor7, verfolgt von Bild Nr. 443
(oben) bis Bild Nr. 473 (unten)
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Abbildung 3.4: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actor7 zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]

(unten)
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Abbildung 3.5: Die Anzahl der Pixel in jedem Halbbild fiir Actorl (oben) und Actor7
(unten)
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Abbildung 3.6: Bilder aus der Bildfolge dtneu05 mit den Grundwahrheiten von Actorl
bis Actor5 in Bild Nr.10 (oben) und Bild Nr.400 (unten)
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Abbildung 3.7: Bilder aus der Bildfolge dtneu05 mit den Grundwahrheiten von Actor2
bis Actor7 in Bild Nr. 490 (oben) und Bild Nr. 540 (unten)



3.1. VISUELLES TEILSYSTEM (MOTRIS)

120
schwarz
grau
weiss
rot
100 4 gruen L
blau
braun
orange
80 - Losa L
o
g
2
S 60 F
o
5
w
4 W r
W/\/\fv\—/\/\/\/\/\/\/-/\/\-—’v\/\/\/\
~
20 1 -
0 T T T T T T T
[¢] 10 20 30 40 50 60 70 80
#Halbbild
120
schwarz
grau
weiss
rot
100 4 gruen L
blau
brau
w
i rosa L
80 gruen-gelb
T SOAAAMMIIEVNSAMASMEAS SN
5 ,
G M
S 60 o =
o
a
w fww g y by N
-’
40 gg ggz;g;ffg ngi\\ég =
20 1 -
0 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80
#Halbbild
#Modellpixel ——

#Pixel

[ 10 20 30 40 50 60 70 80
#Halbbild

39

Abbildung 3.8: Abstédnde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actorl zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]

(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.9: Abstédnde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actor2 zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]
(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.10: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actor3 zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]
(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.11: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actor4 zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]
(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.12: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actorb zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]
(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.13: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actor6 zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]
(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.14: Absténde des Mittelwertvektors von Fahrzeug Actor7 zu den Klassen-
reprasentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001]
(Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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3.1.2 Verbesserungen in Bezug auf die Auswahl der Pixel

Zur Verbesserung der Klassifikation sollen die Pixel, die zur Mittelwertbildung heran-
gezogen werden, besser ausgewéhlt werden, indem zum Beispiel Ausreifier gesucht und
eliminiert werden. Die Farbwerte von Kantenelementen sind aufgrund der groflen Hel-
ligkeitsunterschiede und den dadurch hervorgerufenen Fehlern bei der Aufnahme zum
Teil stark verfilscht, das heifit, die Farbwerte der Kantenelemente differieren stark von
den Farbwerten des sonstigen Objektabbilds (siehe hierzu auch [Magee 2004]). Das
Weglassen von Pixeln am Ort von Kantenelementen ist also eine Moglichkeit, durch
Einschréinkung der Menge der Pixel auf diejenigen, die keine Kantenelemente sind, die
Klassifizierung zu verbessern. Ebenfalls zu einer solchen Einschrinkung der Pixelmenge
und somit zu einer verbesserten Auswahl der Pixel fithrt die in Kapitel 2.3/ angespro-
chene Vorgehensweise, nicht vom gesamten Fahrzeugabbild den Mittelwert zu bilden,
sondern einzelne Fahrzeugteile getrennt zu betrachten. Beide Ansétze sollen im Folgen-
den getestet und die Ergebnisse miteinander und mit den vorangegangenen Ergebnissen
verglichen werden.

3.1.2.1 Eliminierung der Kanten

Im ersten Versuch wurden die Kantenelemente innerhalb des Objektabbildes bestimmt
und aus der Menge der Pixel, die zur Mittelwertbestimmung herangezogen werden,
geloscht. Getestet wurde diese neue Variante an den Fahrzeugen Actorl, Actor2, Actorb
und Actor7 — also an den drei farbigen Fahrzeugen und an einem der weiflen. Die
Ergebnisse sind in den Abbildungen 3.15! bis [3.18| dargestellt.

Actorl, Abb. 3.15/ Im Vergleich zur Klassifizierung mit allen Pixeln (Abb. 3.8)) ist
nach [Boynton & Olson 1987] zwar immer noch Rosa die Farbe, zu der der klein-
ste Abstand besteht, die Reihenfolge von Grau und Weif ist jedoch vertauscht.
Fiir Braun, Schwarz und Violett sind die Abstédnde kleiner geworden, die Ab-
stdnde zu den anderen beiden Rot-To6nen Rot und Orange sind jedoch ungeféhr
gleich geblieben, teilweise sogar grofler geworden. Nach [Yendrikhovskij 2001] ist
die Zuordnung zu Rosa etwas deutlicher geworden und auch Braun ist etwas né-
her herangeriickt. Die Abstdnde zu den anderen beiden Rot-Ténen haben sich
hingegen kaum verdndert, zu Schwarz ist der Abstand jedoch etwas kleiner ge-
worden.

Actor2, Abb. 3.16/ Nach [Boynton & Olson 1987] ist hier der Abstand zu Grau der
kleinste im Gegensatz zu der Klassfizierung mit allen Pixeln (Abb. 3.9), bei der
die Abstdnde von Grau und Weifl stark variieren, aber immer iiber 20 liegen.
Die Klassifizierung ist durch das Eliminieren der Kantenelemente zwar eindeu-
tig geworden, jedoch nicht zu Wei}; sondern zu Grau. Bei der Klassifizierung
nach [Yendrikhovskij 2001] ist die Zuordnung immer noch eindeutig zu Wei83, der
Abstand ist aber gréfler geworden.
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Actor6, Abb. 3.17 Fiir dieses rote Fahrzeug ist die Zuordnung nach [Boynton & Ol-
son 1987] nun nicht mehr zu Rosa (wie in Abb. 3.13), sondern recht eindeutig
zu Grau. Insgesamt sind hier wiederum die Absténde kleiner geworden, bis auf
die Absténde zu den Farben Griin und Gelb. Nach [Yendrikhovskij 2001] ist die
Zuordnung uneindeutiger geworden, sie schwankt zwischen Rosa, Weif3, Grau,
Braun und Gelb-Griin.

Actor7, Abb. 13.18 Die Zuordnung nach [Boynton & Olson 1987] wechselte fiir die-
ses blauschwarze Fahrzeug von Grau (Abb. 3.14) zu Schwarz, wobei nun Grau
die zweitndchste Farbe ist. Die Reihenfolge der anderen Farben ist gleich geblie-
ben, wenn sich auch die Absténde etwas verringert haben. Bei der Klassifizierung
nach [Yendrikhovskij 2001] wird das Fahrzeug Grau zugeordnet, wobei die Ab-
stdnde zu Blau und Schwarz fast ebenso klein sind.

In seltenen Féllen (z.B. bei Actorl, nach [Yendrikhovskij 2001]) ist die Zuordnung tat-
sichlich besser geworden. Die meisten Fahrzeuge wurden sowohl nach [Boynton & Ol-
son 1987] als auch nach [Yendrikhovskij 2001] nicht denjenigen Farben zugeordnet,
welche man aufgrund der Fahrzeugfarbe erwartet. Die Absténde zu den Klassenrepra-
sentanten sind immerhin etwas kleiner geworden. Bei allen Klassifizierungen blieb die
Anzahl der Kantenpixel, die eliminiert wurden, konstant, auch wenn die Anzahl der
Gesamtpixel variierte.

Um zu iiberpriifen, ob nur die Kantenelemente die oben aufgefiihrte Eigenschaft haben,
so dafl sie die Klassifizierung verschlechtern, oder alle Pixel mit einem hohen Gradi-
entenbetrag zu dieser Verfilschung der Farbwerte beitragen, wurden in einem zwei-
ten Versuch diejenigen Pixel entfernt, welche einen Gradientenbetrag oberhalb eines
bestimmten Schwellwertes besitzen. Diese zweite Variante der Mittelwertberechnung
wurde an den gleichen Fahrzeugen getestet — vorldufig mit dem Schwellwert fiinf. In
den Abbildungen 3.19 bis 3.22 sind die Ergebnisse dargestellt.

Actorl, Abb. 3.19 Die Abstéinde haben sich hier fiir beide Mengen von Klassenre-
priasentanten sehr stark geéndert (vgl. Abb. 3.8). In beiden Féllen ist Braun
nun n#her als Rosa, nach [Yendrikhovskij 2001] liegt sogar eine fast eindeutige
Zuordnung zu Braun vor. Bei der Klassifizierung nach [Boynton & Olson 1987]
schwankt die Zuordnung zwischen Grau und Braun — Farben, zu denen ebenfalls
ein verhédltnisméfBig kleiner Abstand besteht, sind Schwarz, Violett und Rosa.
Der Abstand zu Griin-Gelb (nach [Yendrikhovskij 2001]) ist gleich geblieben und
damit in der Reihenfolge der Farben weiter weggeriickt.

Actor2, Abb. [3.20 Hier ist in der Klassifzierung nach [Boynton & Olson 1987 der
Abstand zu Weifl sehr grofl geworden, das Fahrzeug wird Grau zugeordnet mit
sehr kleinem Abstand. Die Klassifizierung nach [Yendrikhovskij 2001] ist sowohl
im Vergleich zu der Klassfizierung mit allen Pixeln als auch zu der Klassifizierung
ohne die Kantenelemente schlechter geworden.
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Actorb, Abb. 3.21/ Fiir dieses Fahrzeug tritt ein &hnlicher Effekt wie fiir das Fahrzeug
Actorl auf, wenn auch nicht ganz so stark. Das Fahrzeug wird immer noch wie
bei der Klassifizierung ohne Kantenelemente zu Grau zugeordnet (nach [Boyn-
ton & Olson 1987]), bezichungsweise abwechselnd zu Grau und zu Braun (nach
[Yendrikhovskij 2001]).

Actor7, Abb. [3.22/ Die Absténde sind sowohl nach [Boynton & Olson 1987] als auch
nach [Yendrikhovskij 2001] weiter auseinander gezogen. In beiden Fillen wird das
Fahrzeug eindeutig Schwarz zugeordnet.

Die Ergebnisse fiir die farbigen Fahrzeuge sind etwas verbessert, sowohl in Bezug auf
die urspriingliche Version mit allen Objektpixeln als auch in Bezug auf die Variante,
bei der nur Kantenelemente ausgeschlossen werden. Die Anzahl der Ausreiflerpixel —
also derjenigen Pixel, die einen Gradientenbetrag grofer fiinf aufweisen — variiert teil-
weise recht stark, aber nicht unbedingt abhingig von der Gesamtzahl der Pixel. Da
die Einschriankung des Mittelwertvektors sowohl auf diejenigen Pixel ohne die Kan-
tenelemente als auch auf diejenigen Pixel, die keinen Gradientenbetrag gréfer als fiinf
besitzen, keine besonderen Verbesserungen herbeifiihrte, soll nun die Pixelmenge auf-
grund des Wissens iiber das Fahrzeugmodell eingeschrinkt werden.
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Abbildung 3.15: Abstédnde des Mittelwertvektors ohne die Kantenelemente von Fahr-
zeug Actorl zu den Klassenreprisentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und
nach [Yendrikhovskij 2001 (Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung
benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.16: Abstéinde des Mittelwertvektors ohne die Kantenelemente von Fahr-
zeug Actor2 zu den Klassenreprisentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und
nach [Yendrikhovskij 2001 (Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung
benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.17: Abstédnde des Mittelwertvektors ohne die Kantenelemente von Fahr-
zeug Actor6 zu den Klassenrepriasentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und

nach [Yendrikhovskij 2001 (Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung
benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.18: Abstédnde des Mittelwertvektors ohne die Kantenelemente von Fahr-
zeug Actor?7 zu den Klassenreprisentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und
nach [Yendrikhovskij 2001 (Mitte) und die Anzahl der fiir die Mittelwertberechnung
benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.19: Absténde des Mittelwertvektors (ohne die Pixel mit Gradientenbetrag
grofer fiinf) von Fahrzeug Actorl zu den Klassenrepréisentanten nach [Boynton & Ol-
son 1987] (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte) und die Anzahl der fiir die
Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.20: Abstédnde des Mittelwertvektors (ohne die Pixel mit Gradientenbetrag
grofer fiinf) von Fahrzeug Actor2 zu den Klassenrepréisentanten nach [Boynton & Ol-
son 1987] (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte) und die Anzahl der fiir die
Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.21: Abstéande des Mittelwertvektors (ohne die Pixel mit Gradientenbetrag
grofer fiinf) von Fahrzeug Actor6 zu den Klassenrepréisentanten nach [Boynton & Ol-
son 1987] (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte) und die Anzahl der fiir die
Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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Abbildung 3.22: Abstéande des Mittelwertvektors (ohne die Pixel mit Gradientenbetrag
grofer fiinf) von Fahrzeug Actor7 zu den Klassenrepréisentanten nach [Boynton & Ol-
son 1987] (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte) und die Anzahl der fiir die
Mittelwertberechnung benutzten Pixel (unten)
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3.1.2.2 Einschrinkung auf bestimmte Fahrzeugflichen

Die Klassifikation beziehungsweise die Mittelwertbildung soll wie in Kapitel 2.3 be-
schrieben beschrinkt werden auf diejenigen Fahrzeugflachen, die tatsdachlich die Farbe
des Fahrzeugs tragen, also je nach Fahrzeugtyp die Seiten (ohne Fenster), der Kof-
ferraumdeckel und die Motorhaube sowie das Dach. Im vorliegenden Fall treten zwei
Fahrzeugtypen auf: Bei Actorl, Actor2 und Actor6 handelt es sich um ein Fliefheck
und bei Actor7 um ein Stufenheck. Je nach Ansicht wird bei Actor7 daher eine Fléche
mehr zur Mittelwertbildung hinzugezogen, ndmlich der Kofferraumdeckel, der beim
FlieSheck nicht in die Berechnung eingehen soll. Aufgrund der Implementierung ist es
jedoch moglich, die Fldchen je nach Wunsch auszusuchen (siche Anhang A). In den
Abbildungen 3.25/ bis 3.28 sind die Ergebnisse dargestellt und in den Abbildungen '3.23
und 3.24' die mit dem eingeférbten Modell iiberdeckten Fahrzeugflichen veranschau-
licht.

Actorl, Abb. 3.25/ Zur Mittelwertbildung dieses roten Fahrzeugs wurden die sicht-
baren Anteile der Seitenflichen, Motorhaube, Kofferraumdeckel und des Dachs
verwendet (siche Abb. [3.23 oben). Die Anzahl der aufgrund dieser Auswahl be-
nutzten Pixel nimmt iiber die Zeit ein wenig zu — genau wie die Gesamtanzahl
der Modellpixel zunimmt —, unterliegt aber nicht den gleichen Schwankungen.
Nach [Boynton & Olson 1987] kann iiber die Zeit hinweg keine eindeutige Ent-
scheidung fiir eine bestimmte Farbe getroffen werden, aber die Farben, welche zu
jedem Zeitpunkt den kleinsten Abstand zum Mittelwert besitzen, sind Orange,
Rot und Rosa, also alles Rot-Tone. Auflerdem besitzen die Farben Griin, Blau
und Gelb die grofiten Abstinde zum Mittelwert. Nach [Yendrikhovskij 2001] kann
eine eindeutige Klassifizierung zu Orange getroffen werden. Ebenso wie bei der
Klassifizierung nach [Boynton & Olson 1987 liegen die Kurven der weiteren Rot-
T6ne nicht weit entfernt.

Actor2, Abb. 3.26/ Dieses weile Fahrzeug ist wieder ein FlieSheck-Modell — es wur-
den also die gleichen Fliachen verwendet wie bei Actorl (siche Abb. [3.23 unten).
Diesmal wird das Fahrzeug nach beiden Klassenreprisentantenmengen eindeutig
in die Klasse Weif§ eingeordnet, wobei nach [Yendrikhovskij 2001] der Abstand
des Mittelwerts zu Weifl unter 20 liegt und die Absténde zu sdmtlichen ande-
ren Klassenreprisentanten iiber 40 betragen. Nach [Boynton & Olson 1987] liegt
der Abstand zu Weif} iiber 20 und die Abstédnde zu den beiden néchstliegenden
Farben schwanken um die 40.

Actor6, Abb. 3.27 In Abb. 3.24/ (oben) ist wiederum zu sehen, welche Fliachen zur
Klassifikation verwendet wurden. Fiir beide Klassenrepriasentantenmengen ist die
Klassifzierung zu Rosa eindeutig. Nach [Boynton & Olson 1987 liegen die zweit-
ndchsten Farben meist etwas iiber 40. Am néchsten liegen auch nach beiden
Klassifikationen Rot-Tone, wobei nach [Yendrikhovskij 2001] Griin-Gelb einen
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Abstand von etwas iiber 40 hat und damit naher als die Grau-Tone und naher
als Rot am Mittelwert liegt.

Actor7, Abb. [3.28| Dieses blauschwarze Fahrzeug ist von den hier klassifizierten Fahr-
zeugen das einzige Stufenheck-Modell, das heifit, es wird — falls sichtbar — eine
Flache mehr zur Klassifikation herangezogen (siche Abb.[3.24 unten). Nach [Boyn-
ton & Olson 1987] wird das Fahrzeug zu Grau zugeordnet, wobei als néchste Farbe
Violett erscheint. Der augenscheinlich tatséchlichen Fahrzeugfarbe entsprechend
wird Actor7 nach [Yendrikhovskij 2001] zu Blau zugeordnet. Als néchste Farben
kommen Grau, Weil und Schwarz.

Bei allen hier klassifizierten Fahrzeugen liegt der Abstand zu der Farbe mit der klein-
sten Distanz ungefihr im Bereich von 20. Nach [Yendrikhovskij 2001] ist die Klassifi-
zierung fiir jedes dieser Fahrzeuge eindeutig. Bei jedem Fahrzeug verdndert sich je nach
Sichtbarkeit die Anzahl der verwendeten Pixel iiber die Zeit. Die Pixelanzahl liegt un-
gefidhr in einem Bereich von einem Drittel der Gesamtpixelanzahl und schwankt nicht
so stark wie die Gesamtpixelanzahl. Bei den beiden roten Fahrzeugen beobachtet man
bei der Klassifikation nach [Boynton & Olson 1987], dafi Violett als einziger Rot-Ton
einen um einiges groferen Abstand zum Mittelwert besitzt. Dies 1a8t sich vielleicht mit
dem groflen Abstand von Violett zu Rot erklidren, den man aus Tabelle 2.2 ablesen

kann, was sich wiederum auf den Abstand zwischen Rot und Violett im Spektralraum
zuriickfithren 148t (siche Abbildung 2.1/ links).
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Abbildung 3.23: Actorl in Bild Nr. 10 (oben), Actor2 in Bild Nr. 380 jeweils mit Anzeige
der benutzten Fléchen (unten)
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Abbildung 3.24: Actor6 in Bild Nr. 490 (oben), Actor7 in Bild Nr. 460 jeweils mit
Anzeige der benutzten Fliachen (unten)
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Abbildung 3.25: Abstéande des Mittelwertvektors aller Pixel, die zu den jeweils sichtba-
ren Seiten, Motorhaube und Dach des Fahrzeugs Actorl gehéren, zu den Klassenrepra-
sentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte)
sowie die Anzahl der zu den verwendeten Fléchen gehorigen Pixel (unten)
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Abbildung 3.26: Abstéande des Mittelwertvektors aller Pixel, die zu den jeweils sichtba-
ren Seiten, Motorhaube und Dach des Fahrzeugs Actor2 gehoren, zu den Klassenrepra-
sentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte)
sowie die Anzahl der zu den verwendeten Fléchen gehorigen Pixel (unten)



3.1. VISUELLES TEILSYSTEM (MOTRIS) 63

120
schwarz
grau
weiss
rot
100 4 gruen L

.NV\A’\/\'/\'\A/\,V\AN\/\/‘J\/\/\/\’\A{, fau
al

Farbabstand

0 T T T T T T
490 500 510 520 830 540 550 560
#Halbbild
120
schwarz
grau
weiss
rot
100 4 gruen L
blau
braun
orange
rosa
80 A UERIIR i
AP
o
A Y

60 - KA

A -
Y A Y AN A L
40 yv"v -
R e AV S RV AN e U
o0 | W A/\\\/\/\/\/\/\/\/\/\/\-—A/\/\/V\/\/—AA/\”“/ |

Farbabstand

490 500 510 520 530 540 550 560
#Halbbild
2000
#Modellpixel ——
#Pixel der ausgewaehlten Flaechen ——
1500 o A AN
NN
[N VANVAVANY \/“\V,m/ﬁ/_/
; 1000
%
500 — R [ —
o T T T T
490 500 510 520 530 540 550 560

#Halbbild

Abbildung 3.27: Abstéande des Mittelwertvektors aller Pixel, die zu den jeweils sichtba-
ren Seiten, Motorhaube und Dach des Fahrzeugs Actor6 gehoren, zu den Klassenrepra-
sentanten nach [Boynton & Olson 1987 (oben) und nach [Yendrikhovskij 2001] (Mitte)
sowie die Anzahl der zu den verwendeten Fléchen gehorigen Pixel (unten)



64 KAPITEL 3. FARBERKENNUNG UND FARBBEGRIFFZUORDNUNG

120

schwarz
grau

weiss

100 1 AL S Hlanauwy

blay ——
/VWMMWMM\/

n
orange
80 - rosa

60 4

Farbabstand

40 -

20 -

440 460 480 500 520 540 560
#Halbbild

/\/\J\/\/\/\/\/\/\J\f J\/W%Z\MV
grau

weiss

rot

100 gruen

120

blau
braun
orange

4 rosa ——— |
80 MAMWV\@Q%AAV/\/

60 4 r

Farbabstand

40 | W\_’_,\/\_/\»/\-—/\—'\/\\/\_/\,\,_WW—’VV

20 AR NN A N A i

T T T T T
440 460 480 500 520 540 560
#Halbbild

A

500

440 480 480 500 520 540 560
#Halbbild

Abbildung 3.28: Absténde des Mittelwertvektors aller Pixel, die zu den jeweils sicht-
baren Seiten, Motor- und Kofferraumhaube und Dach des Fahrzeugs Actor7 gehéren,
zu den Klassenreprisentanten nach [Boynton & Olson 1987] (oben) und nach [Yendrik-
hovskij 2001] (Mitte) sowie die Anzahl der zu den verwendeten Flichen gehorigen Pixel
(unten)
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3.1.3 Weitere Verbesserungen

Die Ergebnisse der Experimente mit der Beschriankung auf bestimmte Fliachen erwei-
sen sich als die besten bisher erreichten. Die im Vorfeld bemerkten Probleme in Bezug
auf die Klassifikationseindeutigkeit lassen sich auf Ausreiflerpixel zuriickfiithren, die die
Fensterscheiben und Réder représentieren. Die Kombination der Einschrdnkung auf
bestimmte Segmente mit der Eliminierung der Kanten fithrte zu keinen weiteren Ver-
besserungen der Farbklassifikation, da innerhalb der ausgewéhlten Flachen die Anzahl
der Kanten sehr gering ist.

Fiir die folgenden Ergebnisse erfolgte auBlerdem eine Entscheidung fiir die Klassenre-
prasentanten nach [Yendrikhovskij 2001], weil diese Klassenreprisentanten zu besseren
Ergebnissen fiithrten. Dies war auch zu erwarten, da diese Menge von Klassenrepri-
sentanten eine Verbesserung der Klassenreprisentanten nach [Boynton & Olson 1987]
darstellen sollten.

Um weitere Verbesserungen herbeizufiihren, soll nun zunéchst auf die Berechnung des
Mittelwerts weiter eingegangen werden. Dazu werden Mdoglichkeiten untersucht, bei der
Bestimmung des Mittelwerts weitere Ausreifler wegzulassen.

3.1.3.1 Varianz

Um Ausreifler zu erkennen, soll die Varianz der Pixel um den Mittelwert betrach-
tet werden. Der Mittelwert wird berechnet und anschliefend werden diejenigen Pixel
entfernt, welche zum Mittelwert einen Abstand besitzen, der gréfler als die doppelte
initiale Varianz ist, was bei einer Normalverteilung fiir ungefihr 5% der Pixel gilt (sie-
he [Duda & Hart 1973])". Aus der neuen Pixelmenge wird der endgiiltige Mittelwert
berechnet. Die Standardabweichung berechnet sich wie folgt:

0=~ Z \/(LZ - Lmean)2 + (uz - umean)2 + (Uz‘ - Umean)z- (31)
N

Die Auswahl der Pixel zur Klassifikation erfolgte wie in Kapitel 3.1.2.2 beschrieben;
in diesem Fall wurden die Fahrzeuge jedoch verfolgt und die Modellpixel nicht einfach
anhand der Grundwahrheiten bestimmt.

Actorl, Abb. 3.29 (oben) Das rote Fahrzeug wird die meiste Zeit iiber zu Orange
klassifiziert, am Anfang und am Ende der Verfolgung jedoch zu Rosa. Gegen Ende
der Verfolgung wird das Fahrzeug teilweise von einem im Bild weif} erscheinenden
Mast verdeckt und anschlieBend von den Asten eines Baumes. Dies erklirt auch
die starken Verdnderungen der Kurven ab Zeitpunkt 70.

1Es ist jedoch nicht immer giiltig, daf8 diejenigen Pixel, welche aulerhalb der doppelten Varianz
um den Mittwelwert liegen, tatséchliche Ausreifler fiir die zu bestimmende Farbe sind.
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Actor2, Abb. 3.29 (unten) Der Mittelwert hat durchgéngig den kleinsten Abstand
zum Klassenrepriasentanten der Klasse Weifl. Auffillig ist jedoch der Ausschlag
aller Kurven nach unten am Anfang der Verfolgung. Hier fihrt das Fahrzeug
hinter einer Litfalsédule vorbei, die im Bild grau beziehungsweise weif3 erscheint.

Actor6, Abb. 3.30 (oben) Auch dieses Fahrzeug wird zwischenzeitig (etwa von Zeit-
punkt 460 bis 490) von einer LitfaBsdule verdeckt, so daf das Fahrzeug kurzzeitig
zu Grau klassifiziert wird. Ansonsten wird das rote Fahrzeug als Rosa charakte-
risiert.

Actor7, Abb. [3.30/ (unten) Dieses blaue Fahrzeug, das die ganze Zeit iiber gut im
Bild zu sehen ist, wird dementsprechend gut in die Klasse Blau eingeordnet.

Ein direkter Vergleich mit den vorangegangenen Ergebnissen ist nicht ohne Weiteres
moglich, da die aktuellen Ergebnisse durch Verfolgungen und nicht durch die Grund-
wahrheiten gewonnen wurden. Wenn man jedoch die schlechte Klassifizierung bei Ac-
tor6, die aufgrund der Verdeckung durch eine Litfaflsdule entsteht, fiir den Vergleich
nicht hinzuzieht — Actor6 wurde in den vorhergehenden Versuchen erst ab Zeitpunkt
490 ausgewertet —, dann kann man diese neuen Ergebnisse als kleine Verbesserungen
erkennen.

3.1.3.2 Multivariate Varianz

Bei der Berechnung der im vorangehenden Abschnitt benutzten Varianz lag die Annah-
me zu Grunde, dafl die Varianz in alle drei Richtungen des dreidimensionalen Raumes
gleichverteilt ist, also abhangig von einer Kombination der drei Komponenten L*, u*
und v* des Mittelwertvektors. Im folgenden sollen die Varianzen um die einzelnen Kom-
ponenten bestimmt werden und aufbauend darauf werden diejenigen Pixel entfernt, die
auflerhalb eines dreidimensionalen Ellipsoids mit der folgenden Gleichung liegen:

(L - Lmean)2 + (u - umean)2 (U - Umean)Q
(2% 0p)? (2% 0,)? (2% 0,)?

=1, (3.2)

wobei Ly,eqn die Komponente L des Mittelwertvektors und o, die Standardabweichung
um Lypeqn darstellt (Umean, Ou, Umean SOWie 0, analog). In den Abbildungen 3.31 und 3.32
sind die Ergebnisse zu sehen. Die Unterschiede zu der Klassifikation mit der zuvor
berechneten Varianz sind bei Actor2 und Actor7 fast nicht zu erkennen. Bei Actorl
verdnderte sich hauptséchlich der Abstand zum Klassenreprasentanten fiir Rot, der
etwas verkleinert wurde. Ahnliches gilt fiir Actor6, wobei beide Fahrzeuge nicht zu Rot
klassifiziert werden.
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Abbildung 3.29: Absténde zu den Klassenrepréisentanten nach [Yendrikhovskij 2001]
zu Actorl und Actor2 mit den Pixeln der ausgewéhlten Fldchen und Neuberechnung
des Mittelwerts ohne diejenigen Pixel, die vom Mittelwert einen Abstand grofier als die
doppelte initiale Varianz besitzen.
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Abbildung 3.30: Absténde zu den Klassenrepréisentanten nach [Yendrikhovskij 2001]
zu Actor6 und Actor7 mit den Pixeln der ausgewihlten Flichen und Neuberechnung
des Mittelwerts ohne diejenigen Pixel, die vom Mittelwert einen Abstand grofier als die
doppelte initiale Varianz besitzen.
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Abbildung 3.31: Absténde zu den Klassenreprisentanten nach [Yendrikhovskij 2001]
zu Actorl und Actor2 mit den Pixeln der ausgewéhlten Fldchen und Neuberechnung
des Mittelwerts ohne diejenigen Pixel, die vom Mittelwert einen Abstand grofier als die

doppelte initiale multivariate Varianz besitzen.
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Abbildung 3.32: Absténde zu den Klassenreprisentanten nach [Yendrikhovskij 2001]
zu Actor6 und Actor7 mit den Pixeln der ausgewihlten Flichen und Neuberechnung
des Mittelwerts ohne diejenigen Pixel, die vom Mittelwert einen Abstand grofier als die
doppelte initiale multivariate Varianz besitzen.
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3.2 Begriffliches Teilsystem

Die nun folgenden Experimente wurden anhand der besten Ergebnisse des visuellen
Teilsystems ausgefithrt, das heifit beruhend auf der in Kapitel 3.1.2.2 beschriebenen
Auswahl der Flachen und der weiteren Verbesserungen, die in Kapitel 3.1.3 beschrie-
ben wurden. Insbesondere beruhen die folgenden Experimente auf automatischen Ver-
folgungsergebnissen.

Der im Zustandsvektor des Fahrzeugs enthaltene Mittelwertvektor wird in eine der je-
weils einen natiirlichsprachlichen Farbbegriff charakterisierenden Klassen eingeordnet.
Dies geschieht mittels eines abgeénderten unscharfen K-Mittelwert-Algorithmus: Die
initialen Klassenreprasentanten sind durch Tabelle 2.1/ gegeben und werden im Folgen-
den unverédndert gelassen. Als Abstandsmafl wird der euklidische Abstand gewéhlt. Der
Zusicherungsgrad wird wie in Gleichung 2.15 dargestellt berechnet. Der unscharfe K-
Mittelwert-Algorithmus wird also nur zur einmaligen Berechnung der Klasseneinteilung
mit Zusicherungsgraden des Mittelwertvektors verwendet.

Fiir die ersten Versuche wurde m = 3 gewihlt, da sich fiir dieses m der Zusicherungs-
wert linear zum Abstand verhélt (siche Abbildung 2.5). Ausserdem wurden nur die
Zusicherungswerte in Bezug auf die Klassenreprisentanten nach [Yendrikhovskij 2001]
berechnet. Die von MOTRIS gelieferten Versuchsergebnisse entstanden diesmal nicht
aus Grundwahrheiten, sondern durch Verfolgungsexperimente, wobei fiir die Klassifi-
kation wie in Kapitel 3.1.2.2 beschrieben nur bestimmte, fiir die Farbe des Fahrzeugs
relevante Fléchen benutzt wurden.

Za Testzwecken wurden zusatzlich die Zusicherungswerte zu allen Klassenrepréisentan-
ten berechnet, diese sind in den Abbildungen 3.33/ und [3.34 dargestellt.

Actorl, Abb. 3.33 (oben) Dieses rote Fahrzeug wird bis zum Zeitpunkt 70 durch-
gidngig mit einem Zusicherungsgrad von etwas iiber 0,15 zu Orange zugeordnet,
die anderen Rot-Tone besitzen Zusicherungswerte zwischen 0,1 und 0,15.

Actor2, Abb. 3.33 (unten) Fiir dieses weile Fahrzeug ist der Zusicherungswert fiir
die Farbe Weifl meistens iiber 0,3 und damit sehr klar oberhalb der Zusicherungs-
werte fiir die weiteren Farben.

Actor6, Abb. [3.34 (oben) Bei diesem roten Fahrzeug lassen sich déhnliche Aussagen
treffen wie bei Actorl. Meist ist der Zusicherungswert fiir Rosa am hochsten, je-
doch wechselt dieser teilweise mit dem Zusicherungswert fiir Orange. Aber grund-
sétzlich sind wiederum die Zusicherungswerte fiir die Rot-T6ne am hochsten.

Actor7, Abb. 3.34 (unten) Dieses blauschwarze Fahrzeug wird eindeutig zu Blau
zugeordnet mit einem Zusicherungswert um 0,2.

Fiir alle Ergebnisse gilt, dafl die Zusicherungswerte unter 0,5 liegen, teilweise sogar
unter 0,3. Zusétzlich ist die Klassifizierung bei den roten Fahrzeugen iiber die Zeit hin-
weg nicht eindeutig. Der Unschérfeparameter m verschérft die Zusicherungswerte fiir
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1 <m < 3, grofle Zusicherungswerte werden grofler, kleine werden kleiner. Die Abbil-
dungen 13.35 bis [3.36] zeigen die Zusicherungswerte fiir m = 1,5. Bei allen Fahrzeugen
liegen nun die Zusicherungswerte zu der Klasse mit dem hochsten Zusicherungswert
iiber 0,5, im Falle von Actorl sogar die ganze Zeit iiber nur wenig unterhalb von 1. An
den Uberschneidungen der Kurven #ndert sich nichts und die Schwankungen werden
sehr verstarkt.

Das Prédikat has_conceptual_color in F-Limette bestimmt diejenige Farbe, welche den
hochsten Zusicherungswert besitzt (siche auch Anhang A). In den Tabellen 3.1/ bis 3.4
sind die Ausgaben des Prédikats has_conceptual_color(Agent, Color) mit m = 1,5 dar-
gestellt. Man sieht hier verstarkt — wie schon in den Abbildungen 13.34' und [3.36 —, daf3
bei Actor6 die Farbklassifizierung recht stark variiert, wobei die anderen drei Fahrzeuge
mit einer Ausnahme eindeutig iiber die Zeit klassifiziert werden.

0.475653 | 21 : 21 ! has_conceptual_color(objl,orange)

0.393196 | 70 : 70
0.531256 | 71 : 71

has_conceptual_color(objl,orange)
has_conceptual_color(objl,pink)

0.308248 | 80 : 80

has_conceptual_color(objl,pink)

Tabelle 3.1: Ergebnisse fiir Actorl

0.961441 | 186 : 186 ! has_conceptual_color(obj2,white)

0.934576 | 565 : 565 ! has_conceptual_color(obj2,white)

Tabelle 3.2: Ergebnisse fiir Actor2

0.485509 | 444 : 444 ! has_conceptual_color(obj7,blue)

0.658793 | 562 : 562 ! has_conceptual_color(obj7,blue)

Tabelle 3.3: Ergebnisse fiir Actor7
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0.725002 | 421 : 421 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.246105 | 473 : 473 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.253941 | 474 : 474 ! has_conceptual_color(obj6,white)
0.238716 | 476 : 476 ! has_conceptual_color(obj6,white)
0.256385 | 477 : 477 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.362881 | 479 : 479 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.303331 | 480 : 480 ! has_conceptual_color(obj6,grey)
0.24211 | 481 : 481 ! has_conceptual_color(obj6,grey)
0.241463 | 482 : 482 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.38587 | 492 : 492 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.341499 | 493 : 493 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.379052 | 494 : 494 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.394836 | 495 : 495 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.395154 | 496 : 496 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.424705 | 497 : 497 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.334666 | 498 : 498 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.404826 | 504 : 504 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.409003 | 505 : 505 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.388195 | 506 : 506 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.435718 | 507 : 507 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.443973 | 513 : 513 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.353389 | 514 : 514 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.452721 | 515 : 515 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.403859 | 516 : 516 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.377966 | 517 : 517 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.388471 | 518 : 518 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.408675 | 519 : 519 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.324092 | 520 : 520 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.341529 | 525 : 525 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.406392 | 526 : 526 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.339502 | 527 : 527 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.353194 | 528 : 528 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.352417 | 530 : 530 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.430885 | 531 : 531 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.405035 | 536 : 536 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.367258 | 537 : 537 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.349841 | 538 : 538 ! has_conceptual_color(obj6,orange)
0.421888 | 539 : 539 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.367308 | 555 : 555 ! has_conceptual_color(obj6,pink)
0.230756 | 556 : 556 ! has_conceptual_color(obj6,greenyellow)

0.56539 | 557 : 557 ! has_conceptual_color(obj6,pink)

0.538742 | 567 : 567 ! has_conceptual_color(obj6,pink)

Tabelle 3.4: Ergebnisse fiir Actor6
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Abbildung 3.33: Zusicherungswerte zu allen Klassenrepréisentanten fiir Actorl (oben)
und Actor2 (unten) mit m = 3
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Abbildung 3.34: Zusicherungswerte zu allen Klassenrepréisentanten fiir Actor6 (oben)
und Actor? (unten) mit m = 3



76 KAPITEL 3. FARBERKENNUNG UND FARBBEGRIFFZUORDNUNG

1 | | |
schwarz
grau
weiss
rot
gruen

blau

braun
orange
rosa
gruen-gelb ———

06 -

Zusicherungsgrad

04 -

#Halbbild
1 I I I | | | I I
/J/ schwarz
W“ﬁ
ANt weiss
rot
gruen
08 7 blau B
braun
orange
rosa
gruen-gelb ———
T 06+ -
=3
0]
=3
=
2
o
L
=
5 04 - L
S
0.2 ~ =
e T P e e e e
D — |-
150 200 250 300 350 400 450 500 550 600
#Halbhild

Abbildung 3.35: Zusicherungswerte zu allen Klassenrepréisentanten fiir Actorl (oben)
und Actor2 (unten) mit m = 1,5
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Abbildung 3.36: Zusicherungswerte zu allen Klassenrepréisentanten fiir Actor6 (oben)
und Actor? (unten) mit m = 1,5
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3.2.1 Einschrinkung der Klassenreprisentanten

Bei der Bezeichnung von Fahrzeugfarben werden eher wenige, klare Farben — also
Grundfarben — verwendet, daher ist es sinnvoll, die Klassifikation auf die Grundfar-
ben zu beschranken. AuBlerdem kann man in der Ordnung nach [Berlin & Kay 1991]
(siche Gleichung 2.12)) erkennen, dafl die Farbbegriffe Schwarz, Wei, Rot, Griin, Gelb
und Blau zu den elementareren Farbbegriffen gehoren und dafl die Farbbegriffe Braun,
Orange und Rosa erst in hoher entwickelten Sprachen vorkommen.

Die einfachste Vorgehensweise hierzu besteht darin, die Farbtone Orange, Braun, Rosa
und Griin-Gelb wegzulassen. Hierdurch sollten sich auch die Zusicherungswerte fiir Rot-
Tone, die sich bisher auf vier Rot-To6ne aufteilten, auf Rot konzentrieren. Dies bestétigt
sich fiir Actorl in Abbildung 3.37. Das Fahrzeug wird nun sehr klar zu Rot klassifiziert.
Fiir die Fahrzeuge Actor2 und Actor7 &ndert sich nichts Wesentliches: Bei Actor7 sind
Grau, Schwarz und Weif} etwas weiter auseinander, aber immer noch gréfitenteils mit
Zusicherungsgraden unter 0,2.

Nur Actor6 wird nicht korrekt zu Rot klassifiziert, sondern zu den Klassen Grau und
Weifl. Um dies zu erklédren, sollen hier noch einmal die Bildaufnahmen betrachtet wer-
den, vor allem auch um zu verstehen, warum der rote Actorl so viel besser klassifiziert
wird als der ebenfalls rote Actor6. In den Abbildungen 13.39 sind die Initialzusténde
beider Fahrzeuge zu sehen. Schon hier kann man einige Unterschiede feststellen. Das
Fahrzeug Actor6 ist kleiner als das Fahrzeug Actorl — was nicht nur daran liegt, daf3
das Fahrzeug von der Kamera weiter entfernt ist als Actorl, sondern eher daran, dafl
Actor6 mit einem falschen Fahrzeugmodell verfolgt wird. Das heifit, es gehen einige
Pixel mit Farbe der Fahrbahn in die Mittelwertbildung mit ein. Auflerdem fahrt das
Fahrzeug Actor6 bald danach hinter die LitfaBlsdule und wird durch diese fast vollstéin-
dig verdeckt, was den groflen Zusicherungswert fiir Grau zu diesem Zeitpunkt erklért
(sieche Abbildung 3.40) oben). Danach wird die Klassifizierung ein wenig besser, aber
schon ab Zeitpunkt 550 wird das Fahrzeug wieder teilweise verdeckt, diesmal von dem
im Bild weiB erscheinenden Mast (siche Abbildung 3.40/ unten). Aulerdem liegt zu die-
sem Zeitpunkt das Modell auch nicht mehr vollstandig auf dem Fahrzeug, was in der
VergroBerung gut zu sehen ist.

Unabhéngig von den hier beschriebenen Problemen aufgrund des falschen Modells und
der Verdeckungen in der Szene wurde jedoch in Abbildung 3.36 statt wie in Abbil-
dung [3.38 einem Rot-Ton — meistens Rosa, zeitweilig auch Orange — der hichste Zusi-
cherungswert zugeordnet. Das heifit, fiir dieses Fahrzeug erhohte sich nicht wie erhofft
der Zusicherungswert zu Rot, sondern der urspriinglich zu Rosa zugeordnete Zusiche-
rungswert erhoht nun den Zusicherungswert zu Weif§ beziehungsweise zu Grau.

Eine andere Moglichkeit, die Rot-Tone zusammenzufassen, besteht darin, die einzelnen
Zusicherungsgrade zusammenzufassen und dem Klassenreprisentanten fiir Rot zuzu-
schlagen. Dieser Gesamtzusicherungswert beinhaltet also die Summe aller Rot-Tone
und verhindert zum Beispiel im Falle von Actor6, dafl das Fahrzeug zu Weifl bzw. zu
Grau — also die Zusicherungswerte fiir die Klassen Rosa und Orange einfach verloren
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gehen — zugeordnet wird, wie man in Abbildung3.42 (oben) erkennen kann. Fiir Actor2
(Abb.3.41 unten) und Actor7 (Abb.[3.42 unten) entsprechen die hochsten Zusicherungs-
werte den vorangehenden Ergebnissen, da die Zusicherungswerte fiir Blau und Weif3
kaum von der Zusammenfassung der Rot-Téne betroffen sind. Actorl (Abb. 3.41l oben)
wird nach dieser Anderung die ganze Zeit iiber zu Rot zugeordnet, wenn auch gegen
Ende aus den oben schon erwéhnten Griinden der Zusicherungsgrad zu Rot abnimmt.
Zusétzlich zur Zusammenfassung der Rot-Téne wurde auch der Zusicherungswert fiir
Griin-Gelb zum Klassenrepriasentanten Griin zugeschlagen. Ohne néhere Betrachtung
148t sich jedoch nicht sagen, ob dieser Zusicherungsgrad nicht vielleicht besser zur Klas-
se Gelb hinzugefiigt werden sollte. Diese Problematik wird in Kapitel 5.2 noch einmal
aufgegriffen.
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Abbildung 3.37: Zusicherungswerte zu den Klassenrepriasentanten der Grundfarben fiir
Actorl (oben) und Actor2 (unten) mit m = 1,5
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Abbildung 3.38: Zusicherungswerte zu den Klassenrepriasentanten der Grundfarben fiir
Actor6 (oben) und Actor7 (unten) mit m = 1,5
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Abbildung 3.39: Bilder der Bildfolge dtneu05, Bildnummer 20 mit Actorl (oben), Bild-
nummer 421 mit Actor6 (unten)
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Abbildung 3.40: Bilder der Bildfolge dtneu05, Actor6 zum Zeitpunkt 481 (oben) und
561 (unten)
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Abbildung 3.41: Zusicherungswerte zu den Klassenrepriasentanten der Grundfarben mit
aufsummiertem Zusicherungsgrad fiir Actorl (oben) und Actor2 (unten) mit m = 1,5
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Abbildung 3.42: Zusicherungswerte zu alle Klassenreprisentanten mit aufsummiertem
Zusicherungsgrad fiir Actor6 (oben) und Actor7 (unten) mit m = 1,5
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3.3 Bewertung des Verfahrens

Bei der Weitergabe der Ergebnisse vom visuellen zum begrifflichen Teilsystem wurden
schon einige Entscheidungen beziiglich des Verfahrens getroffen. Die Einschrankung
auf einzelne auszuwéhlende Fahrzeugfacetten ergab in diesem Fall die eindeutig besten
Ergebnisse, so dafl die Ergebnisse der anderen Moglichkeiten zur Einschrinkung der
Pixelmenge nicht weiter im begrifflichen Teilsystem getestet wurden. Bei den gering-
fiigigen Verbesserungen durch das Weglassen von Kantenelementen oder Pixeln mit
einem Gradientenbetrag grofler als fiinf im Gegensatz zur Gesamtauswahl der Pixel
sind — beruhend auf dieser Auswahl im begrifflichen Teilsystem — keine weiteren Ver-
besserungen zu erwarten.

Unabhéngig von der Auswahl der Pixel kann der Mittelwert durch die Berechnung der
Varianz und Wegwerfen derjenigen Pixel, welche auflerhalb eines bestimmten Bereichs
um den Mittelwert liegen, von Ausreiflern bereinigt werden. Es ist jedoch nicht klar,
ob diejenigen Pixel, welche aulerhalb von zum Beispiel dem Doppelten der initialen
Varianz um den Mittelwert liegen, tatsichlich Ausreifler in dem Sinne sind, dafl sie
nichts zu der gewiinschten zu charakterisierenden Farbe beitragen. Die Verdnderungen,
die durch diese Art der Bestimmung von Ausreiflern bewirkt wurden, wirken sich nicht
stark aus.

Vor der Weiterberechnung im begrifflichen Teilsystem fand hier eine Entscheidung fiir
die Menge von Klassenrepriasentanten nach [Yendrikhovskij 2001] statt, aufgrund von
Beobachtungen und Vergleich mit der Menge der anderen Klassenreprésentanten.

Der Effekt bei diesem Verfahren, daf§ Griin teilweise einen recht hohen Zusicherungs-
grad besitzt, liegt daran, daf hier der Zusicherungsgrad von Gelb-Griin zur Klasse Griin
aufaddiert wird. Zur Verbesserung besteht die Moglichkeit, entweder den Zusicherungs-
grad zur Klasse Gelb zu addieren oder die Klasse Gelb-Griin einfach wegzulassen, also
die zwei bisher vorgestellten Verfahren zur Reduzierung der Menge der Klassenrepra-
sentanten zu kombinieren. Dies wird in Kapitel 5.2 weiter ausgefiihrt.



Kapitel 4

Verfahren zur Farbzuordnung im
visuellen Teilsystem

In diesem Kapitel wird die Implementierung derjenigen Vorgehensweise beschrieben,
welche die Farbbegriffe direkt den einzelnen Pixeln zuordnet.

Bei der Berechnung des Mittelwertes werden verschiedene teilweise vielleicht sehr weit
auseinanderliegende Farbwerte zusammengefafit und dadurch bestimmte Farbwerte ver-
wischt. Falls die Pixel sich im Extremfall zu zwei komplett gegensétzlichen Farbwerten
gleichméBig verteilen wiirden — was zum Beispiel bei einem rot-griinen Fahrzeug der
Fall wire — wiirde durch die Mittelwertbildung das Fahrzeug wahrscheinlich zu Schwarz,
Weif} oder Grau zugeordnet werden. Bei einer Zuordnung der Farbbegriffe direkt zu den
einzelnen Pixeln wiirde die Hilfte zu Griin und die andere Hélfte zu Rot zugeordnet.

Aber nicht nur in einem solchen Extremfall — fiir den auch noch geklart werden miifite,
wie sich die Farbzuordnung fiir eine Farbe entscheiden wiirde oder ob das Fahrzeug
einfach als rot-griin bezeichnet wiirde — hat das vorhergehende Verfahren den Nachteil,
dafl der Mittelwert durch Ausreifler verschlechtert wird. Durch die Berechnung der
Varianzen und somit Neuberechnung des Mittelwerts wurden die Ergebnisse nur wenig
verbessert. Nun liegt es nahe, eine Moglichkeit zu suchen, ganz auf die Berechnung
des Mittelwerts zu verzichten. Es ist zu vermuten, dafl diejenigen Pixel, die bei der
Varianzberechnung als Ausreifler weggelassen wurden, vielleicht sogar Pixel sind, die
stark zur Farbcharakterisierung beitragen kénnten.

Es soll also — statt einfach einen Mittelwertvektor zu berechnen — zu jedem einzelnen
Pixel der Abstand zu den Klassenreprisentanten bestimmt und das Fahrzeug derje-
nigen Klasse zugeordnet werden, zu der die meisten Pixel gehoren®. Es wurden also
jedem Pixel diejenige Farbe zugeordnet, zu welcher der geringste Abstand berechnet
wurde. Das gesamte Fahrzeug wird dann zu derjenigen Farbe klassifiziert, zu welcher
die meisten Pixel zugeordnet wurden.

'Dies bedeutet aber, daf innerhalb des visuellen Teilsystems eine begriffliche Zuordnung vorge-
nommen wird.

87
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4.1 Zur Auswahl der Pixel

Da sich in Kapitel 3 zeigte, dafl die Eingrenzung auf einzelne Fahrzeugflachen die be-
sten Ergebnisse hervorbrachte, wurden hier ebenso nicht die gesamten zum Fahrzeug
gehorigen Pixel verwendet, sondern nur diejenigen, die zu bestimmten Fahrzeugfa-
chen gehoren. Der berechnete Zusicherungswert entspricht dem Verhéltnis der Anzahl
Stimmen pro Klasse zur Gesamtanzahl der verwendeten Pixel.

Die Ergebnisse in den Abbildungen 4.1/ und 4.2 sollen mit den Ergebnissen in den
Abbildungen [3.33 und 3.34 verglichen werden, da hier der Zusicherungsgrad linear dem
Abstand zugeordnet wurde.

Actorl, Abb. 4.1 oben Dieses rote Fahrzeug wird von Zeitpunkt 20 bis Zeitpunkt 70
mit einem Zusicherungswert um 0,4 zu Rot zugeordnet. Bei der Klassifizierung
mit der Mittelwertberechnung (Abbildung [3.33) wurde das Fahrzeug in diesen
Zeitpunkten mit einem Zusicherungswert von ca. 0,15 zu Orange zugeordnet. Von
Zeitpunkt 70 bis Zeitpunkt 80 wird das Fahrzeug groitenteils zu Rosa klassifiziert.

Actor2, Abb. 4.1 unten Das weifle Fahrzeug wird iiber die gesamte Zeit hinweg zu
Weifl mit einem hohen Zusicherungswert zugeordnet. Am Anfang der Verfolgung
wird der Zusicherungsgrad ca. 40 Bilder lang kleiner. Dies liegt wahrscheinlich
an der LitfaBisdule, von der das Fahrzeug zu diesen Zeitpunkten im Bild verdeckt
wird, wobei bei der Zuordnung iiber den Mittelwert der Zusicherungsgrad gro-
Ber wurde (siche Abb. 3.33). Der Zusicherungsgrad vergrofiert sich jedoch nur
von ungefahr 0,25 auf 0,5, das heiffit diese Verdnderung kann auch als einfaches
Rauschen gedeutet werden.

Actor6, Abb. 4.2 oben Am Anfang der Verfolgung von Bildnummer 420 bis ca. 460
wird dieses rote Fahrzeug zu Rosa zugeordnet mit einem Zusicherungsgrad von
ungefiahr 0,4. Danach schwankt die Klassifizierung zwischen Weif3, Grau, Blau und
Rosa bis ca. Bildnummer 485. Diese Beobachtung entspricht ungefdhr denjenigen
bei Abb. 3.34, der Grund liegt wiederum in der Verdeckung durch die LitfaBsdule
im Bild. Ab Bildnummer 485 schwankt die Klassifizierung zwischen Rosa und
Rot, gegen Ende wird das Fahrzeug nochmals zu Weif} klassifiziert, was an der
Verdeckung des Fahrzeugs durch einen im Bild weifl erscheinenden Mast liegt.

Actor7, Abb. 4.2 unten Dieses blaue Fahrzeug wird iiber die Zeit eindeutig zu Blau
zugeordnet mit einem Zusicherungsgrad von iiber 0,5.

Bei allen Fahrzeugen kann man beobachten, dafl es durch diese Abstimmung immer
wieder Klassen gibt, denen kein Pixel zugeordnet wird, die also tatséchlich den Zusi-
cherungswert null haben.
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Abbildung 4.1: Anzahl Stimmen pro Klassenrepréisentant im Verhéltnis zur Gesamtan-

zahl Pixel fiir Actorl (oben) und Actor2 (unten)
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Abbildung 4.2: Anzahl Stimmen pro Klassenrepréisentant im Verhéltnis zur Gesamtan-
zahl Pixel fiir Actor6 (oben) und Actor7 (unten)
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4.2 Einschrinkung der Klassenreprisentanten

Analog wie in Kapitel 3.2.1soll die Menge der Klassenreprasentanten auf die Grundfar-
ben beschrinkt werden. Die Abstédnde wurden also nur fiir die Farben Schwarz, Grau,
Weif}, Rot, Griin, Gelb und Blau berechnet. In den Abbildungen /4.3 und 4.4 sind die
Ergebnisse dargestellt.

Der Effekt, der durch das Weglassen der Klassenrepriasentanten Braun, Orange, Rosa
und Griin-Gelb erzielt wird, entspricht demjenigen in Kapitel 3.2.1. Bei Actor6 sinken
die Zusicherungswerte fiir Rot jedoch nicht so stark (siehe Abb. 4.4 oben) wie bei den
vergleichbaren Ergebnissen in Abbildung 3.38. Von Zeitpunkt 500 bis zum Zeitpunkt
550 wird das Fahrzeug durchgehend zu Rot klassifiziert.

Da sich schon in Kapitel 3.2.1 zeigte, dafl das Zusammenfassen der Klassenrepréasentan-
ten bessere Ergebnisse lieferte als das einfache Weglassen der nicht zu den Grundfarben
gehorenden Farben, soll dies auch hier getestet werden. Hierzu werden die Stimmen der
Rot- und Griin-T6ne jeweils addiert und so neue Zusicherungsgrade fiir Rot und Griin
bestimmt. In den Abbildungen 4.5/und 4.6 sind die Ergebnisse zu sehen. Auch hier zeigt
sich, daf§ sich das Ergebnis vor allem fiir Actor6 erheblich verbessert. Im Gegensatz zu
der Verdnderung der Klassenrepriasentanten bei der Berechnung des Mittelwerts hat
das Weglassen oder Aufsummieren der Rot-Téne bzw. Griin-Toéne keine Auswirkung
auf die restlichen Farben, da hier nicht, wie in Kapitel 3.2.1, der Zusicherungswert fiir
eine Klasse von der Lage der anderen Klassenrepriasentanten abhéngt. Dies sieht man
in den Ergebnissen zu Actor2 und Actor6. Hier verdndern sich jeweils nur die Kurven
der Rot-Téne und der Griin-Tone.

Ein grundsétzlicher Nachteil der Ergebnisse der Experimente auf Pixelebene zeigt sich
vor allem bei Actor7. Das Fahrzeug wird zwar die meiste Zeit iiber zu Blau klassifiziert,
die Kurve des Zusicherungsgrads besitzt jedoch einige Schnittpunkte mit der Kurve fiir
die Klasse Grau. Hier liegt also keine vollstédndig eindeutige Klassifizierung vor, und
das, obwohl das Fahrzeug zu keiner Zeit verdeckt oder auf eine andere Art im Bild
schlecht zu erkennen ist.
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Abbildung 4.3: Anzahl Stimmen pro Klassenrepréisentant im Verhéltnis zur Gesamtan-
zahl Pixel fiir Actorl (oben) und Actor2 (unten) mit eingeschrankter Klassenreprésen-
tantenmenge auf Grundfarben durch Weglassen von Braun, Orange, Rosa und Griin-

Gelb
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Abbildung 4.4: Anzahl Stimmen pro Klassenrepréisentant im Verhéltnis zur Gesamtan-
zahl Pixel fiir Actor6 (oben) und Actor7 (unten) mit eingeschrankter Klassenreprésen-
tantenmenge auf Grundfarben durch Weglassen von Braun, Orange, Rosa und Griin-

Gelb
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Abbildung 4.5: Anzahl Stimmen pro Klassenrepréisentant im Verhéltnis zur Gesamtan-
zahl Pixel fiir Actorl (oben) und Actor2 (unten) mit eingeschrankter Klassenreprésen-
tantenmenge auf Grundfarben durch Aufaddieren der Stimmen sédmtlicher Rot-Tone
zur Klasse Rot und Griin-Gelb und Griin zu Griin
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Abbildung 4.6: Anzahl Stimmen pro Klassenrepréisentant im Verhéltnis zur Gesamtan-
zahl Pixel fiir Actor6 (oben) und Actor7 (unten) mit eingeschrankter Klassenreprésen-
tantenmenge auf Grundfarben durch Aufaddieren der Stimmen sédmtlicher Rot-Tone
zur Klasse Rot und Griin-Gelb und Griin zu Griin
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4.3 Bewertung des Verfahrens

Dieses Verfahren wurde vollstédndig im visuellen Teilsystem implementiert, noch besteht
keine Verbindung zum begrifflichen Teilsystem. Die Vermengung der beiden Teilsysteme
durch die begriffliche Zuordnung innerhalb des visuellen Teilsystems ist von Nachteil,
da dadurch keine klare Trennung in ein qualitatives und ein quantitatives Modul mehr
moglich ist.

Das Verfahren wurde auch auf der Gesamtzahl der zum Fahrzeug gehérenden Pixel
getestet, die Ergebnisse waren jedoch um einiges schlechter als diejenigen, die basierend
auf der Auswahl der Fahrzeugflachen erzielt wurden.

Als Nachteil ist ebenfalls zu bewerten, dafl der Zusicherungsgrad allein von der Anzahl
der Stimmen und nicht vom vorherigen Abstand zu den einzelnen Pixeln und vor allem
auch nicht von der Lage der jeweils anderen Klassenrepriasentanten abhéngt. Hier ist es
jedoch moglich, den Zusicherungsgrad zu den einzelnen Klassenrepriasentanten fiir jedes
Pixel zu bestimmen. Abhéngig von dem Zusicherungsgrad kénnten dann die Stimmen
der Pixel gezihlt werden. Wie jedoch ein Gesamtzusicherungswert abhéngig von dem
Einzel-Zusicherungswert berechnet werden soll, wenn nicht durch das Stimmverhéltnis,
ist noch unklar.



Kapitel 5

Vergleich der Verfahren und
weitere Experimente

5.1 Vergleich des mittelwert- und des pixelbasier-
ten Verfahrens

Ein wichtiger Unterschied zwischen den beiden hier vorgestellten Verfahren ist ein
struktureller: Beim ersten Verfahren wird die Ebeneneinteilung in visuelles Teilsystem
und in begriffliches Teilsystem beibehalten, im zweiten Verfahren werden die Farbbe-
griffe innerhalb des visuellen Teilsystems den einzelnen Pixeln direkt zugeordnet.

Ohne auf die Ergebnisse einzugehen, 183t sich aulerdem feststellen, dafl beim ersten
Verfahren durch die besondere Berechnung des Zusicherungswertes in diesen Zusiche-
rungswert mehr Informationen iiber die Lage der Klassenreprisentanten zueinander
eingehen. Dies lieffe sich jedoch auch in das zweite Verfahren einarbeiten, da es genau-
so moglich ist, den Zusicherungswert auf eben diese Weise auch im visuellen Teilsystem
fiir jedes Pixel einzeln zu berechnen (siche auch Kapitel 4.3)).

Was die Ergebnisse angeht, sollen die jeweils besten Ergebnisse fiir alle vier hier be-
trachteten Fahrzeuge miteinander verglichen werden.

Die besten Ergebnisse aus Kapitel 3 wurden im visuellen Teilsystem durch die Pixelaus-
wahl beruhend auf den Fahrzeugflichen mit einer Verbesserung des Mittelwerts durch
die Berechnung der Varianz gewonnen. Im begrifflichen Teilsystem wurden aufbauend
auf den Ergebnissen aus dem visuellen Teilsystem die besten Ergebnisse dadurch er-
zielt, dafl die Menge der Klassenrepriasentanten eingeschrankt wurde, indem die mit
Unsicherheitsfaktor m = 1,5 bestimmten Zusicherungswerte der Rot- und Griin-T6ne
aufsummiert wurden.

Mit dem Verfahren aus Kapitel 4/ wurden die bislang besten Ergebnisse erlangt, in-
dem die Klassifizierung auf die Fahrzeugflichenpixel eingeschréinkt wurde und bei den
Klassenreprasentanten die jeweiligen Stimmen der Rot- und der Griin-T6ne zusam-
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mengefait wurden. Im Folgenden sollen die jeweils besten Ergebnisse mit einander
verglichen werden.

Actorl, Abb. 3.41 (oben), Abb. 4.5/ (oben) Das rote Fahrzeug wird mit beiden
Verfahren zu Rot klassifiziert, von Zeitpunkt 20 bis Zeitpunkt 70 ordnet das erste
Verfahren der Klasse Rot einen Zusicherungsgrad von iiber 0,8 zu, das zweite
Verfahren gibt einen etwas kleineren Zusicherungswert von ungefiahr 0,8 aus. Fiir
beide Verfahren sinkt nach Zeitpunkt 70 der Zusicherungsgrad fiir Rot knapp
unter 0,6. Dies liegt an der teilweisen Verdeckung im Bild durch einen Baum.
Der grofite Unterschied fiir Actorl zwischen diesen beiden Verfahren liegt bei der
Farbe mit dem zweithochsten Zusicherungswert. In Abbildung3.41 (oben) besitzt
Griin den néchst hochsten Zusicherungswert mit ungefiahr 0,1, der nach Zeitpunkt
70 bis zu 0,2 ansteigt. Beim zweiten Verfahren in Abbildung /4.5 (oben) wird Weif3
der zweithochste Zusicherungswert von ungefahr 0,2 zugeordnet.

Actor2, Abb. 3.41 (unten), Abb. 4.5 (unten) Bei diesem Fahrzeug liegt der Un-
terschied zwischen den beiden Verfahren hauptséchlich im Verhalten der Zusiche-
rungswerte von Zeitpunkt 190 bis 210. Zu diesen Zeitpunkten wird das Fahrzeug
im Bild teilweise von einer LitfaBsiule verdeckt. Dies wirkt sich bei dem mit-
telwertbasierten Verfahren nur in kleinen Schwankungen des Zusicherungsgrades
aus, der Zusicherungsgrad fallt nicht unter 0,9. Beim pixelbasierten Verfahren
sinkt der Zusicherungswert fiir Weif§ bis unter 0,6. Dafiir steigen die Zusiche-
rungswerte fiir Blau, Grau und Schwarz. Die Kurven der Zusicherungswerte fiir
das pixelbasierte Verfahren erscheinen plausibler, da das Fahrzeug tatséchlich von
etwas verdeckt wird, dessen Farbe im Bild dunkler erscheint als die des Fahrzeu-
ges.

Actor6, Abb. 3.42 (oben), Abb. 4.6/ (oben) Die Kurven fiir den Zusicherungswert
fiir Rot von beiden Verfahren verhalten sich gleich. Jedoch ist der Zusicherungs-
grad beim mittelwertbasierten Verfahren die meiste Zeit {iber grofler als beim
pixelbasierten Verfahren — bis auf zu den Zeitpunkten von 470 bis 490: hier ist
der Zusicherungsgrad im mittelwertbasierten Fall kleiner. Das heifit, die Ver-
deckung wirkt sich fiir dieses Fahrzeug im mittelwertbasierten Fall starker auf
den Zusicherungswert aus.

Actor7, Abb. 3.42 (unten), Abb. 4.6 (unten) Beim mittelwertbasierten Verfahren
schwankt der Zusicherungsgrad fiir Blau nicht so stark wie beim pixelbasierten
Verfahren. Die Zusicherungswerte bewegen sich jedoch jeweils in einem Bereich
von 0,4 bis 0,8. Beim pixelbasierten Verfahren kreuzt jedoch die Kurve fiir den
Zusicherungswert fiir Blau die Kurve fiir den Zusicherungswert fiir Grau.

Ein Nachteil des ersten Verfahrens mit der Mittelwertbildung besteht darin, daf§ hier
Ausreifler — also Pixel, die einen Farbwert besitzen, welcher stark von den Farbwer-
ten der anderen differiert — in die Mittelwertberechnung eingehen und so einerseits
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den Mittelwert verfilschen. Andererseits wird durch die Mittelwertberechnung der das
Fahrzeug charakterisierende Farbwert auch abgeschwdcht, da alle vom Modell iiber-
deckten Bildpixel in die Mittelwertberechnung eingehen. Dieser Effekt ist bei Actor2
recht gut zu sehen, da hier in den ersten Zeitpunkten der Verfolgung das Fahrzeug
verdeckt wird, aber diese Verdeckung bei der Klassifizierung mit dem ersten Verfahren
nicht in dem gleichen Mafle wie beim zweiten Verfahren deutlich wird. Bei den anderen
Fahrzeugen, die verdeckt werden — Actorl am Ende der Verfolgung und Actor6 — kann
man die Verdeckung am Verlauf der Zusicherungsgrade auch beim ersten Verfahren
sehr gut nachvollziehen.

Fiir beide Verfahren gilt, daf§ die Fahrzeuge jeweils zu der richtigen Farbe klassifiziert
werden. Zwei der Fahrzeuge wurden jedoch beim zweiten Verfahren nicht ganz ein-
deutig iiber die Zeit zu einer Farbe zugeordnet, bei Actor6 und Actor7 gibt es wenige
Zeitpunkte, an denen sich die beiden héchsten Kurven schneiden. Dieser Nachteil konn-
te vielleicht durch eine Erweiterung des zweiten Verfahrens verbessert werden. So wie
die beiden Verfahren jedoch zu diesem Zeitpunkt vorliegen, liefert das erste Verfahren
fiir diese ausgewéhlte Menge an Fahrzeugen die besseren Ergebnisse.

5.2 Weitere Ergebnisse mit dem mittelwertbasier-
ten Verfahren

Das mittelwertbasierte Verfahren soll anhand einer grofleren Stichprobe weiter iiber-
priift werden. Diese neuen Experimente wurden auf einer Bildfolge durchgefiihrt, die
in Oxford aufgenommen wurden. Die Kamera, mit der diese Bildfolge gefilmt wurde,
liefert bessere Farbbilder als diejenige, mit welcher die Bildfolge dtneu05 aufgenommen
wurde. Diese neue Bildfolge oxford4 ist ca. 14000 Halbbilder lang. Da bisher Verfol-
gungsergebnisse nur von 41 Fahrzeugen von ca. Zeitpunkt 30 bis ca. Zeitpunkt 4000
vorlagen, wurden nur diese 41 verfolgten Fahrzeuge klassifziert. Fiir die Verfolgung
wurden in der Initialisierung die Modell auf die Fahrzeugabbilder per Hand gesetzt.
Die Ergebniss dieses Experiments sind in Tabelle 5.2/ dargestellt.

Bei jedem Wechsel der Farbklassifikation eines Fahrzeugs wurde die Bildfolge néher
betrachtet und einer der Kommentare in die Tabelle eingefiigt. Die Kommentare sind
wie folgt zu verstehen:

korrekt klassifiziert: Die zugeordnete Farbe entspricht der im Bild zu sehenden Far-
be des Fahrzeuges.

nicht korrekt klassifziert: Die zugeordnete Farbe entspricht nicht der im Bild zu
sehenden Farbe des Fahrzeugs und dies 148t sich nicht anhand einer der anderen
folgenden Kommentare erkléren.

verdeckt /beschattet: Das Fahrzeug ist entweder durch Objekte (andere Fahrzeuge,
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Abbildung 5.1: Ein Beispielbild aus der Bildfolge oxford4

Laternenmast etc.) im Bild verdeckt oder so stark beschattet, dafi eine Farbklas-
sifizierung augenscheinlich nicht mehr méoglich ist.

schlecht verfolgt: Das Fahrzeug wird schlecht verfolgt, das heifit das Modell sitzt
nicht korrekt auf dem Fahrzeugabbild, so dafl in die Klassifzierung Pixel mit
eingehen, die nicht zum Fahrzeugabbild gehoren.

nicht mehr verfolgt: Das Modell sitzt in keiner Weise mehr auf dem Fahrzeugabbild
und das Fahrzeug wird nicht mehr verfolgt.

Insgesamt gilt, dafl nur wenige Fahrzeuge tiber lingere Zeit korrekt verfolgt werden.
Drei Fahrzeuge werden die gesamte Zeit {iber schlecht oder iiberhaupt nicht verfolgt
(Actor8, Actor9,Actor10). Das heifit von den urspriinglich 41 Fahrzeugen sind nur 38 fiir
die Klassifizierung relevant und das auch nur zeitweise (siehe Tabelle/5.1). Von diesen 38
werden 30 zeitweise korrekt klassifziert und 7 nicht korrekt klassifiziert. Ein Fahrzeug
(Actor22) wird kurzzeitig falsch und dann aber korrekt klassifziert. Bei Betrachtung
des roten Fahrzeugabbildes wird klar, das dies an dem im Bild schwarz erscheinenden
Dachgepécktrager liegt.

Da die Farbe silber in den hier verwendeten Farbbegriffen nicht vorkommt, wurde
sowohl eine Klassifizierung zu weif}, als auch eine Klassifizierung zu grau als korrekt
angenommen.

Die Fahrzeuge die falsch klassifiziert werden, sollen im Folgenden etwas nédher unter-
sucht werden. Bei den Fahrzeugen, bei denen die Farbe nicht korrekt klassifziert wurde
(siche Kommentare), handelt es sich um: Actor5, Actor7, Actor25 Actor31 und Actor38.
Diese werden nach tatsdchlichen Farben der Fahrzeuge sortiert behandelt.

Die Fahrzeugabbilder von Actor7 und Actor25 sind eigentlich blau, genauer gesagt blau
metallic. Dies 14t sich noch nicht abschlieBend erkldaren, aus welchem Grund diese
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41 Fahrzeuge insgesamt
32 Fahrzeuge (zeitweise) korrekt klassifiziert
5 Fahrzeuge nie korrekt klassifiziert

1 Fahrzeug | sowohl zeitweise korrekt als auch zeitweise nicht korrekt klassifiziert

3 Fahrzeuge ganze Zeit iiber schlecht oder gar nicht verfolgt

Tabelle 5.1: Zusammenfassung der Ergebnisse aus der oxford4-Bildfolge

Fehlklassifzierung vorliegt. Mit hoher Wahrscheinlichkeit kommt es aufgrund der Spie-
gelungen der metallic-Lackierung zu der falschen Klassifizierung Anders verhélt es sich
bei Actor31 und Actor38. Das Abbild dieser zwei Fahrzeuge ist gelb. Die Fehlklassifzie-
rung liegt an der falschen Zuordnung von Griin-Gelb zu Griin. Um jedoch ganz klar
dariiber urteilen zu kénnen, zu welcher Farbe und wie Griin-Gelb nun zugeordnet wer-
den sollte, miifiten noch griine Fahrzeug herangezogen werden.

Beim Fahrzeug Actorb liegt die falsche Klassifizierung wahrscheinlich sowohl am nicht
ganz passenden Modell als auch daran, dafi der Unterbau dieses weiflen Fahrzeugs im
Bild schwarz erscheint.

Das einzige Fahrzeug, das tatséchlich von Anfang bis Ende gut verfolgt wird, ist Ac-
tor32. Hier 14t sich auch sehr gut der Einflul von Schatten beobachten. Dieser weifle
Bus fiahrt geradeaus und wahrend dieser Fahrt féllt mehr oder weniger starker Schatten
durch die Baume auf das Fahrzeug. Durch diesen Schatten wird die Farbe des Fahrzeugs
zu grau klassifziert statt zu weif3.

Insgesamt 1488t sich sagen, dafl die Klassifikation zu den Initialisierungszeitpunkten
meist korrekt war. Wenn die Klassifzierung im weiteren Verlauf versagte, so lag dies
entweder an Verdeckungen beziehungsweise Lichtverdnderungen im Bild oder an dem
Versagen der Verfolgung.



102 KAPITEL 5. VERGLEICH DER VERFAHREN UND EXPERIMENTE

Actor von bis Farbe Kommentar
Actorl 80 214 rot korrekt klassifiziert
(rot) 215 234 grau verdeckt/beschattet
235 247 rot korrekt klassifiziert
248 gruen schlecht verfolgt
249 382 rot korrekt klassifiziert
383 447 gruen schlecht verfolgt
448 452 rot schlecht verfolgt
453 1000 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor2 129 290 schwarz korrekt klassifiziert
(schwarz) 291 297 grau schlecht verfolgt
298 394 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor3 184 292 grau korrekt klassifiziert
(silber) 293 309 schwarz schlecht verfolgt
310 391 wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor4 400 1876 weiss korrekt klassifiziert
(weiss) 1877 | 1879 gruen verdeckt/beschattet
1880 | 1894 weiss korrekt klassifiziert
1895 | 1929 grau verdeckt/beschattet
1930 | 2097 weiss korrekt klassifiziert
2098 | 2102 gruen verdeckt /beschattet
2103 | 2110 grau verdeckt/beschattet
2111 | 2115 gruen verdeckt /beschattet
2116 | 2146 grau verdeckt/beschattet
2147 | 2187 weiss korrekt klassifiziert
2188 | 2200 gruen schlecht verfolgt
2201 | 2205 weiss schlecht verfolgt
2206 gruen schlecht verfolgt
2207 | 2246 weiss schlecht verfolgt
2247 | 2600 | wechselnd nicht mehr verfolgt
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Actor von bis Farbe Kommentar
Actorb 465 1732 grau nicht korrekt klassifiziert
(weiss) 1733 | 3392 rot schlecht verfolgt
3393 | 3605 grau schlecht verfolgt
3606 weiss verdeckt/beschattet
3607 | 3623 gruen schlecht verfolgt
3624 | 3700 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor6 548 rot korrekt klassifiziert
(rot) 549 606 schwarz schlecht verfolgt
607 641 grau schlecht verfolgt
642 | 2700 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor7 603 1857 schwarz nicht korrekt klassifiziert
(helles blau) | 1858 | 1861 grau schlecht verfolgt
1862 schwarz schlecht verfolgt
1863 | 1865 grau schlecht verfolgt
1866 schwarz schlecht verfolgt
1867 grau schlecht verfolgt
1868 schwarz schlecht verfolgt
1869 | 1870 grau schlecht verfolgt
1871 schwarz schlecht verfolgt
1872 grau schlecht verfolgt
1873 | 1920 schwarz verdeckt/beschattet
1921 | 1960 grau schlecht verfolgt
1961 | 2079 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor8 636 737 grau schlecht verfolgt
(schwarz) 738 | 1000 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor9 752 808 weiss schlecht verfolgt
(silber) 809 814 grau schlecht verfolgt
815 869 | wechselnd nicht mehr verfolgt
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Actor von bis Farbe Kommentar
Actorl0 734 735 gruen schlecht verfolgt
(silber) 736 737 rot schlecht verfolgt
738 grau schlecht verfolgt
739 rot schlecht verfolgt
740 743 gruen schlecht verfolgt
744 rot schlecht verfolgt
745 gruen schlecht verfolgt
746 grau schlecht verfolgt
747 gruen schlecht verfolgt
748 749 rot schlecht verfolgt
750 751 gruen schlecht verfolgt
752 rot schlecht verfolgt
753 757 gruen schlecht verfolgt
758 | 2500 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorll 766 790 rot korrekt klassifiziert
(rot) 791 793 schwarz schlecht verfolgt
794 800 grau schlecht verfolgt
801 816 schwarz schlecht verfolgt
817 | 2500 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorl2 851 2106 grau korrekt klassifiziert
(silber) 2107 | 2500 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorl3 1117 | 1164 weiss korrekt klassifiziert
(weiss) 1165 | 1166 gruen schlecht verfolgt
1167 | 1168 weiss schlecht verfolgt
1169 | 1170 gruen schlecht verfolgt
1171 | 1800 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorl4 1173 | 1201 rot korrekt klassifiziert
(rot) 1202 | 1234 gruen schlecht verfolgt
1235 | 1800 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorlb 1173 | 1269 weiss korrekt klassifiziert
(silber) 1270 grau schlecht verfolgt
1271 weiss schlecht verfolgt
1272 | 1300 grau schlecht verfolgt
1301 | 1384 | wechselnd nicht mehr verfolgt
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Actor von bis Farbe Kommentar
Actorl6 1222 | 1240 blau korrekt klassifiziert
(blau) 1241 | 1258 grau schlecht verfolgt

1259 | 1285 gruen schlecht verfolgt
1286 | 1800 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorl7 1276 | 1287 weiss korrekt klassifiziert
(weiss) 1288 | 1290 gruen schlecht verfolgt
1291 weiss korrekt klassifiziert
1292 | 1404 gruen schlecht verfolgt
1405 | 2446 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actorl8 1276 weiss korrekt klassifiziert
(weiss) 1277 | 1345 gruen schlecht verfolgt
1346 | 2000 grau nicht mehr verfolgt
Actor19 1361 | 1467 gruen schlecht verfolgt
(weiss) 1468 | 1800 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor20 1584 | 1648 weiss verdeckt /beschattet
(silber) 1649 | 1651 grau korrekt klassifiziert
1652 | 1653 weiss verdeckt/beschattet
1654 | 1690 grau korrekt klassifiziert
1691 | 2100 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor21 1608 | 1618 rot korrekt klassifiziert
(rot) 1619 | 1649 grau schlecht verfolgt
1650 | 1900 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor22 1745 | 1751 schwarz nicht korrekt klassifiziert
(rot) 1752 | 3491 rot korrekt klassifiziert
3492 | 3497 grau schlecht verfolgt
3498 | 3510 rot korrekt klassifiziert
3511 | 3516 gruen schlecht verfolgt
3517 | 4000 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor23 889 2106 grau korrekt klassifiziert
(silber) 2107 | 3000 | wechselnd nicht mehr verfolgt
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Actor von bis Farbe Kommentar
Actor24 1933 | 1964 rot korrekt klassifiziert
(rot) 1965 | 1987 gruen verdeckt/beschattet
1988 | 2006 rot korrekt klassifiziert
2007 | 2019 grau schlecht verfolgt
2020 | 2077 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor25 1995 | 2016 schwarz nicht korrekt klassifiziert
(blau) 2017 | 2064 grau schlecht verfolgt
2065 | 2328 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor26 2056 | 2058 schwarz verdeckt/beschattet
(silber) 2059 | 2060 grau korrekt klassifiziert
2061 | 2074 schwarz schlecht verfolgt
2075 grau schlecht verfolgt
2076 | 2150 schwarz schlecht verfolgt
2151 | 2254 grau schlecht verfolgt
2255 | 3000 gruen nicht mehr verfolgt
Actor27 2109 | 2290 rot korrekt klassifiziert
(rot) 2291 | 2318 grau verdeckt/beschattet
2319 | 2394 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor28 2356 | 2420 grau korrekt klassifiziert
(silber) 2421 weiss verdeckt/beschattet
2422 | 2423 grau korrekt klassifiziert
2424 | 2425 weiss verdeckt/beschattet
2426 | 2440 grau korrekt klassifiziert
2441 | 2443 gruen schlecht verfolgt
2444 | 2446 grau schlecht verfolgt
2470 | 2536 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor29 2397 | 2407 schwarz korrekt klassifiziert
(schwarz) 2408 | 2486 grau schlecht verfolgt
2487 | 2800 | wechselnd nicht mehr verfolgt
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Actor von bis Farbe Kommentar
Actor30 2471 | 2537 schwarz korrekt klassifiziert
(schwarz) 2538 | 2547 grau schlecht verfolgt

2548 schwarz korrekt klassifiziert
2549 | 2554 grau schlecht verfolgt
2555 | 2567 schwarz korrekt klassifiziert
2568 | 2614 grau schlecht verfolgt
2615 | 2627 schwarz korrekt klassifiziert
2628 | 2634 grau schlecht verfolgt
2635 | 2719 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor31 2524 | 2530 gruen nicht korrekt klassifiziert

(gelb) 2531 | 2800 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor32 2586 | 2703 weiss korrekt klassifiziert

(weiss) 2704 | 2729 grau verdeckt/beschattet

2730 | 2863 weiss korrekt klassifiziert
2864 | 2867 grau verdeckt/beschattet
2868 weiss korrekt klassifiziert
2869 | 2870 grau verdeckt/beschattet
2871 | 2872 weiss korrekt klassifiziert
2873 | 2896 grau verdeckt/beschattet
2897 | 3000 weiss korrekt klassifiziert
Actor33 2656 | 2718 grau korrekt klassifiziert
(silber) 2719 | 2739 weiss verdeckt/beschattet
2740 | 2790 grau korrekt klassifiziert
2791 | 2858 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor34 2691 weiss korrekt klassifiziert

(weiss) 2692 | 3000 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor3s 2965 schwarz korrekt klassifiziert
(schwarz) 2966 | 4500 gruen nicht mehr verfolgt
Actor36 3190 | 3615 schwarz korrekt klassifiziert
(schwarz) 3616 | 3840 grau schlecht verfolgt

3841 | 4500 | wechselnd nicht mehr verfolgt

107



108 KAPITEL 5. VERGLEICH DER VERFAHREN UND EXPERIMENTE

Actor von bis Farbe Kommentar
Actor37 3274 | 3293 weiss korrekt klassifiziert
(weiss) 3294 | 3304 grau schlecht verfolgt

3305 | 3307 schwarz schlecht verfolgt
3308 | 3313 grau schlecht verfolgt
3314 | 3318 schwarz schlecht verfolgt
3319 grau schlecht verfolgt
3320 | 3323 schwarz schlecht verfolgt
3324 | 3541 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor38 3274 | 3275 grau verdeckt/beschattet
(gelb) 3276 | 3842 gruen nicht korrekt klassifiziert
3843 weiss schlecht verfolgt
3844 gruen schlecht verfolgt
3845 | 3866 weiss schlecht verfolgt
3867 | 3870 gruen schlecht verfolgt
3871 | 4500 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor39 3565 weiss korrekt klassifiziert
(weiss) 3566 | 3604 grau schlecht verfolgt
3605 | 3684 weiss schlecht verfolgt
3685 | 3689 grau schlecht verfolgt
3690 | 3691 weiss schlecht verfolgt
3692 | 3779 grau schlecht verfolgt
3780 | 4100 gruen nicht mehr verfolgt
Actor40 3706 | 3728 grau korrekt klassifiziert
(dunkelgrau) | 3729 | 4000 | wechselnd nicht mehr verfolgt
Actor41 3856 weiss korrekt klassifiziert
(silber) 3857 | 4000 grau nicht mehr verfolgt

Tabelle 5.2: Klassifizierungsergebnisse zur Bildfolge ox-
ford4
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The red car enters from Bernhard
Street.

Das rote Fahrzeug kommt aus der ‘Es faehrt geradeaus. ‘
Bernhardstrasse.

Tabelle 5.3: Ergebnisse der Erzeugung von natiirlichsprachlichem Text fiir Actor6 aus
der Bildfolge dtneu05

5.3 Erzeugung von natiirlichsprachlichem Text

Die Umsetzung einer Verkehrsszenenbeschreibung in natiirlichsprachlichen Text erfolgt
entsprechend [Gerber 2000; Gerber 2004], wobei Gerber die gewonnenen Farbattribute
den Fahrzeugen als Charakterisierung zuordnet. Die Generierung des Textes erfolgt mit
Hilfe von Diskurs-Repréasentations-Strukturen (DRS) nach [Kamp & Reyle 1993].

Bei [Kamp & Reyle 1993] wird aus natiirlichsprachlichem Text durch Grammatikre-
geln ein Syntaxbaum generiert, der wiederum mittels Konstruktionsregeln in eine DRS
umgesetzt wird.

Bei |Gerber 2000] werden statt natiirlichsprachlichem Text die von F-Limette erzeugten
Prédikate mittels einer Grammatik syntaktisch analysiert und mittels Konstruktions-
regeln in eine DRS iiberfithrt. Die Grammatik sowie die Konstruktionsregeln findet
man bei [Gerber 2004]. Die DRSen werden daraufhin durch Transformationsregeln
umgeformt. Ein Seiteneffekt dieser Umformungen besteht in der Erzeugung natiirlich-
sprachlichen Texts.

Jede Transformationsregel besteht aus einer Muster-DRS und Aktionen. In der zu ver-
sprachlichenden DRS wird ein in der Transformationsregel angegebenes Muster (Pat-
ternDRS) gesucht. Dies beinhaltet auch die Suche nach einer Variablenbelegung fiir die
im Muster enthaltenen Variablen. Wird das Muster in der DRS gefunden, so wird die
entsprechende Aktion ausgefiihrt.
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In Tabelle 5.4 ist ein Beispiel fiir eine Transformationsregel dargestellt. Eine der Ak-
tionen dieser Regel ist die Anweisung getColor(ind, tp). Die Farbattribute werden iiber
die F-Limette-Anfrage getColor(ind, tp) an die DRS tibermittelt und durch AddNewAt-
tribute(color(vDR1)) als neues Attribut in die DRS eingefiigt.

Die folgende Aktion getActionListFor(color, DRS1) sucht im Lexikon nach color und
liefert alle Eintragungen zu diesem Ausdruck. Mit der Aktion callActions(DRS1, lexen-
try) werden die Lexikoneintrége als Aktionen aufgefafit und in der DRS1 umgesetzt.
addToText(adjective) fiigt das Adjektiv ohne weiter Verédnderung zum Text hinzu.
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Tabelle

TR_SUBJECT_NAME

PatternDRS:

DRS1
vDR1
vER1

vNAME1 (VER1)

vNAME2 (vDR1)

subject (vDR1)
vATTRIBUTE1 (vDR1)
vPREDICATE1 (VER1,S)
DRS2

vER1:

Actions:

removePredicate (subject (vDR1)) ;
addNewAttribute (defdescription(vDR1));
lexentry = getActionListFor (vATTRIBUTE1,DRS1);
color = getColor(VNAME2,vPREDICATE1);
noun = callActions(DRS1, lexentry);
addDETToText (noun) ;
addNewAttribute(color(vDR1));

lexentry = getActionListFor(color, DRS1);
adjective = callActions(DRS1, lexentry);
addToText(adjective);

addToText (noun) ;
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5.4: Transformationsregel mit der neu eingefithrten Aktion getCo-

lor(VNAME2,vPREDICATE1) zur Bestimmung des Farbattributs eines Fahrzeugs. Die
Methode addToText(adjective) fiigt dieses Farbattribut in den resultierenden Text ein.



Kapitel 6

Zusammenfassung

6.1 Erreichte Ergebnisse

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, die Farbe von Fahrzeugen zu erkennen, um diesen
Fahrzeugen in der natiirlichen Sprache einen Farbbegriff zuordnen zu kénnen.

Zunéchst wurden verschiedene Farbmodelle untersucht und das CIE-L*u*v*-Farbsystem
als das fiir diese Anwendung geeignetste ausgewéhlt, da innerhalb dieses Farbsystems
der euklidische Abstand zwischen zwei Farben am ehesten dem Farbunterschied ent-
spricht, den der Mensch wahrnimmt. Aufbauend auf der Theorie von [Berlin & Kay 1991]
wurden elf Klassenrepriasentanten ausgesucht, deren L*u*v*-Werte von [Boynton & Ol-
son 1987] bestimmt und von [Yendrikhovskij 2001] durch ein K-Mittelwertverfahren
erweitert wurden.

Ein Verfahren zur Farberkennung wurde implementiert und durch Experimente gete-
stet. Die Pixelmenge sollte auf diejenigen Pixel verkleinert werden, bie denen davon
ausgegangen wurde, dafl die Farbvektoren dieser Pixel mafigeblich zur das Fahrzeug
charakterisierenden Farbe gehoren. Zusétzlich wurden unterschiedliche Moglichkeiten
der Einschriankungen der Pixelanzahl untersucht, um Ausreifler zu entfernen.

Die Einschrankung der Klassifzierung auf bestimmte interaktiv ausgewihlte Fahrzeug-
flichen erwies sich als das beste Vorgehen, Ausreifler zu entfernen. Zusétzlich wurde
noch untersucht, inwiefern durch Uberpriifung der Varianz eine Verbesserung des Mit-
telwerts zu erzielen ist. Hierbei wurden diejenigen Pixel entfernt, die zum Mittelwert
einen Abstand von dem Doppelten der Varianz besitzen. Dies bewirkte eine kleine
Verbesserung.

Der so berechnete Mittelwert wurde an das begriffliche Teilsystem weitergegeben. Mit
Hilfe von F-Limette-Regeln wurden die Zuordnungen zu den Farbbegriffen und der
jeweilige Zusicherungsgrad bestimmt. Hierzu wurde der vom unscharfen K-Mittelwert-
verfahren abgeleitete Zusicherungsgrad verwendet. Der Unschérfeparameter m wurde
zunichst auf drei festgelegt, da dies einer linearen Abbildung der Abstinde auf die
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Zusicherungswerte entspricht. Da es sich als sinnvoll herausstellte, die Zusicherungs-
werte zu verschdrfen, wurde fiir die folgenden Experimente ein Unschérfeparamter von
m = 1,5 gewihlt.

In der natiirlichen Sprache sollten nur die Grundfarben verwendet werden. Daher wurde
die Menge der Klassenreprisentanten eingeschrénkt. Die Farben Braun, Orange, Rosa
und Griin-Gelb einfach wegzulassen fiihrte jedoch nicht zu befriedigenden Ergebnissen.
Daher wurden stattdessen die Zusicherungswerte fiir die Rot- und die Griin-T6ne auf-
addiert und so die jeweiligen neuen Zusicherungswerte fiir die Klassen Rot und Griin
bestimmt.

Mit diesem so resultierenden Verfahren konnten den hier getesteten Fahrzeugen meist
die richtige Farbe zugeordnet werden. Von Gerber wurden die Ergebnisse benutzt, um
sie in die natiirlichsprachliche Szenenbeschreibung mit aufzunehmen. So kénnen nun
also die Fahrzeuge aufgrund der Farberkennung zusétzlich mit Farbattributen charak-
terisiert werden.

Zusétzlich zu dem mittelwertbasierten Verfahren wurde auch ein pixelbasiertes Verfah-
ren implementiert und getestet. Ein Vergleich der implementierten Verfahren zeigte,
dal das mittelwertbasierte Verfahren etwas bessere Ergebnisse lieferte. Daher wurde
das mittelwertbasierte Verfahren noch auf einer gréfleren und qualitativ besseren Bild-
folge ausgefiihrt und die Ergebnisse ausgewertet.

6.2 Ausblick

Die aus Zeitgriinden zuriickgestellten ortlichen Relationen werden sicherlich noch weite-
re Verbesserungen zum Ziel der eindeutigen Charakterisierung der Fahrzeuge beitragen.
Aber auch was die Bestimmung der Farbattribute angeht, gibt es noch Moglichkeiten
der Erweiterung und Verbesserung.

Zu Anfang der Arbeit wurden in Bezug auf die Auswahl der Klassenrepriasentanten
zwei Alternativen vorgestellt und im Laufe der Arbeit eine Entscheidung fiir die Menge
der Klassenreprisentanten nach [Yendrikhovskij 2001] getroffen. Fiir die Uberpriifung
einer moglichen Kombination dieser beiden Mengen von Klassenreprasentanten blieb
keine Zeit. Auch kénnte noch untersucht werden, wie zusammengesetzte Farbbegriffe —
wie etwa gelb-griin, aber auch violett — sich in entsprechende Zusammenhénge im hier
betrachteten Farbraum beziehungsweise in die in dieser Arbeit eingesetzte begriffliche
Klassifizierung einordnen lassen.

Die begriffliche Zuordnung einzelner Pixel statt eines Mittelwerts zu Farbbegriffen kann
verbessert werden, indem jeweils die Zusicherungswerte fiir jedes Pixel zu den Klassen-
repriasentanten berechnet und nur diejenigen Pixel zur Klassifizierung benutzt werden,
die einen bestimmten Zusicherungswert iiberschreiten.

Auflerdem konnten die Zuordnung einzelner Pixel und die Berechnung des Mittelwerts
so kombiniert werden, dafl zum Beispiel die Mittelwerte der zu den einzelnen Fahr-
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zeugflachen zugehorigen Pixel berechnet werden. Mit diesen Mittelwerten wiirde dann
genauso verfahren werden wie bisher mit den einzelnen Pixeln.

Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit besteht darin, die Zuordnung iiber die Zeit zu
gliatten, also zum Beispiel die Farbklassifizierung des Mittelwerts von den vorherge-
henden Klassifizierungen abhéngig zu machen. Diese Abhéngigkeit sollte mit der Zeit
ansteigen. Falls also das Fahrzeug iiber langere Zeit hinweg zu einer bestimmten Farbe
zugeordnet wurde, ist die Wahrscheinlichkeit, dafl sich die Farbe des Fahrzeugs plotz-
lich &ndert, relativ gering, also die Abhéngigkeit von den vorhergehenden Zuordnungen
grofs.

Was die Klassenreprisentanten betrifft, gibt es ebenfalls weitere Moglichkeiten zur
Verbesserung der Klassifikation, vor allem in Bezug auf die Zusammenfassung der ein-
zelnen Rot-Tone. Zum Beispiel konnte man die Berechnung des Abstandes verdndern,
indem die Komponenten L*u*v* unterschiedlich gewichtet werden: Wenn man davon
ausgeht, dafl L* die Helligkeit beschreibt, sollte zur Charakterisierung zur Farb-Klasse
Rot L* weniger stark gewichtet werden als die Komponenten u* und v*. Eine weite-
re Moglichkeit besteht darin, aus den vorliegenden Klassenreprésentanten einen neuen
Klassenreprésentanten fiir die Klasse Rot zu gewinnen. Auflerdem kénnte man die Zusi-
cherungsgrade wie urspriinglich belassen und einfach im begrifflichen Bereich angeben,
dafl das Fahrzeug als rot klassifiziert wird, wenn es einer der Klassen der Rot-Tone zu-
geordnet wird. Ahnliche Uberlegungen gelten natiirlich auch fiir die Farbe Griin-Gelb,
die man entweder zu der Klasse Gelb oder Griin hinzufiigen kénnte.

Um die Auswahl der Pixel besser oder auch anders einzuschrianken, wurde in Ka-
pitel 2.3 ein Verfahren zur Klassifizierung der Pixel in chromatisch und achromatisch
vorgestellt. Die Annahme, dafl diejenigen Pixel, welche zu den Fenstern gehoren, achro-
matisch sind, widerspricht jedoch den Beobachtungen in Kapitel 3.1.1: Hier zeigt sich,
daf} die urspriinglich vorhandenen Farbanteile, die zu Griin-Gelb zugeordnet wurden,
beim Ausschlufl der Fensterscheiben und anderer nicht die Farbe des Fahrzeugs cha-
rakterisierenden Facetten verschwinden. Das bedeutet, daf§ dieses so ausgeschlossenen
Fahrzeugfacetten zu einem Griin-Gelb-Anteil im Mittelwert fithrten und somit nicht
allein aus achromatischen Werten bestehen.

Weiterhin konnte man die Wahl des Farbraumes noch einmal iiberdenken und untersu-
chen, ob es nicht doch moglich ist, das von [Buluswar & Draper 2001] vorgeschlagene
AuBlenmodell oder aber den von [Vandenbroucke et al. 2003] beschriebenen hybriden
Farbraum zu verwenden.

Die Ergebnisse der Farbklassifizierung konnen anschliefend auf die unterschiedlichste
Weise genutzt werden. Aufler zur Charakterisierung und Unterscheidung der Fahrzeuge
kann die Giite der Klassifizierung zur Erkennung von Verdeckung und zur Verbesserung
der Verfolgung verwendet werden.

Was die Farbcharakterisierung betrifft, sollten noch einige prinzipielle Dinge untersucht
werden. Bislang wurde davon ausgegangen, dafl die Farbe charakterisiert werden soll,
die der Mensch in der Bildfolge sieht. Falls jedoch die Farbe geschéitzt werden soll,
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die der Mensch sieht, wenn er nicht ein Abbild der Szene sondern die Szene selbst
betrachtet, so miissen bei der Farbschitzung noch andere Gesichtspunkte beachtet
werden. Denn das, was der Mensch sieht, héngt nicht allein von der Lichtfrequenz ab,
sondern ebenso vom raumlichen und zeitlichen Kontext.

Dies kann an einigen sogenannten Sinnestduschungen verdeutlicht werden: Schaut man
langere Zeit auf eine rote Fldche und direkt danach auf eine weifle Fléiche, so wird man
kurzzeitig ein griines Abbild der roten Flichen sehen. Ahnlich ist es mit dem rdumlichen
Kontext. Die vom Menschen gesehene Farbe einer farbigen Fliche umgeben von einer
weiflen Flidche entspricht nicht der Farbe, die wir sehen, wenn die gleiche farbige Fléche
von einer schwarzen Flache umgeben ist. Diese Sinnestduschungen sind jedoch fiir die
Farbklassifzierung nicht relevant, falls nur die Bildfolge betrachtet wird.

Falls jedoch gefordert wird, dafl ein und dasselbe Objekt immer zur gleichen Farbe
charakterisiert werden soll, unabhéngig von den Lichtverhéltnissen, so kénnen wir uns
weder auf Auge noch Kamera verlassen. Denn die von Auge und Kamera aufgenommen
und ausgewertete Lichtfrequenz dndert sich abhéngig von den Lichtverhéltnissen. So
kann zum Beispiel ein sehr helles Gelb bei starkem Licht als weify gesehen werden.
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Anhang A

Programmdokumentation

A.1 MOTRIS

Zunéchst wurde MOTRIS um die Moglichkeit erweitert, Farbbilder einzulesen, anzu-
zeigen und Berechnungen auf ihnen durchzufiihren, indem — parallel zu der Klasse
Graylmage — eine Klasse Colorlmage eingefithrt wurde. Eine Erweiterung der Funktion
getlmage der Klasse DataManager erlaubt ab sofort nicht nur das Einlesen von Farb-
und Graubildern, sondern auch die Méglichkeit der Konvertierung. Falls ein Grau-
wertbild gewiinscht wird, jedoch ein Farbbild vorliegt, wird das Farbbild in ein Grau-
wertbild umgewandelt. Falls ein Bild nur in Grauwerten vorliegt, jedoch Farbbilder
verlangt sind, werden die Grauwerte auf dreidimensionale Vektoren abgebildet, so dafl
das Grauwertbild wie ein Farbbild behandelt werden kann. Das bedeutet, daf3 die bisher
in MOTRIS implementierten Verfahren, denen Grauwertbilder zu Grunde liegen, nach
dieser Konvertierung auch auf Farbbildern angewandt werden konnen. Fiir die Zwi-
schenspeicherung der geladenen Bilder in einer Hashtable mufite ein neuer Schliissel fiir
die Hashtable eingefithrt werden (ImageKey), der zusétzlich zur Zeitangabe Informatio-
nen iiber die Konvertierung enthélt. Die Erweiterung von Halbbildern zu Vollbildern
erfolgt wie bei den Grauwertbildern mit Hilfe von komponentenweiser Interpolation.
Bei vorliegenden ungeraden Zeilen wird der Mittelwert des Werts der oberen Zeile und
des Werts der unteren Zeile in die dazwischenliegende gerade Zeile eingetragen.

Die AlgorithmFactory von MOTRIS wurde um einen neuen Algorithmus erweitert, der
der Klassifizierung bzw. Zusammenfassung aller zu einem Objektabbild gehorigen Farb-
vektoren dient. Die Region, in der sich das Objektabbild im Bild befindet, wird durch
Bildverfolgung oder auch durch interaktives Aufsetzen des Modells gewonnen. Dadurch
werden diejenigen Pixel bestimmt, die vom Fahrzeugmodell iiberdeckt werden. Die zu-
gehorigen Farbvektoren werden wie in Kapitel 2 beschrieben in den L*u*v*-Farbraum
abgebildet. In diesem Farbraum wird der Mittelwertvektor berechnet. Zu diesem Mit-
telwertvektor werden nun die Abstédnde zu den in Tabelle 2.1/ dargestellten Klassen-
reprasentanten berechnet. Zum Testen der Verbesserungen wurde die Moglichkeit ein-
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gefithrt, die Mittelwertberechnung mit allen Pixeln ohne die Kanten oder ohne Pixel
mit groferen Gradientenbetréigen (mit unterschiedlichem Schwellwert) durchzufiihren.
Der Schwellwert ist initial auf fiinf gesetzt, kann aber beliebig geédndert werden. Zur
Auswahl der einzelnen — von Polygonen umrandeten — Fahrzeugflichen des dreidimen-
sionalen Fahrzeugmodells wurde das Modell um einen Parameter erweitert, der fiir
jedes Polygon angibt, ob es fiir die Farbklassifikation hinzugezogen werden soll oder
nicht. Dieses Attribut kann interaktiv fiir jede Fldche gesetzt werden. Eine Anzeige der
mit wahr gekennzeichneten Fldachen erleichtert die Auswahl.

Die Mittelwertberechnung wurde erweitert um die Moglichkeit, die Varianz sowie ab-
héngig von der Varianz den Mittelwert neu zu berechnen, wie in Kapitel 3.1.3.1/ be-
schrieben. Diese Verbesserung des Mittelwerts durch die Varianz kann an- bzw. ausge-
schaltet werden.

Zur Verwendung des zweiten implementierten Verfahrens ist es nétig auszuwéhlen, ob
statt der Mittelwertberechnung die Farbzuordnung zu jedem Pixel einzeln erfolgen soll.
Dies geschieht iiber das Setzen des Parameters voting. Die Abstimmung kann erweitert
werden, indem man sich auf bestimmte Klassenreprisentanten beschrankt. Dies kann
entweder durch die Auswahl zum Weglassen der nicht zu den Grundfarben gehoren-
den Farben geschehen (durch Setzen des Parameters pure_red) oder durch die Aus-
wahl zum Zusammenfassen der Rot- und Griin-T6ne (durch das Setzen des Parameters
red_additive).

A.2 F-Limette

Die Ankniipfung an das begriffliche Teilsystem erfolgt durch die Ubergabe von XML-
Dateien, die von MOTRIS an SGTEditor iibermittelt werden. Von SGTEditor kénnen
Anfragen an das Logiksystem F-Limette gestellt werden. Das Pradikat has_color be-
stimmt den aktuellen Zustand des Fahrzeugs in Bezug auf die Farbe und héngt von
dem Agenten und den drei L*u*v*-Werten ab. Aufbauend auf diesem Pridikat, das
sozusagen fiir die Farbwerte eine &hnliche Schnittstelle zu Motris darstellt wie das Pra-
dikat has_status(Agent, Xpos, Ypos, Theta, V, Psi) fiir die Position und Geschwindigkeit,
bestimmt das Pradikat has_conceptual_color(Agent,Color) aus dem Mittelwert die Farbe
mit dem hochsten Zusicherungswert zu einem der Klassenreprésentanten.

Wie in Kapitel 3.2 beschrieben, wurden nur die Zusicherungswerte fiir die Klassenre-
prasentanten nach [Yendrikhovskij 2001] bestimmt. Der Wahrheitswert des Pradikats
has_conceptual_color entspricht dem Zusicherungswert derjenigen Farbe, zu welcher das
Fahrzeug klassifiziert wurde. Falls dieses Pradikat in das Zustandsschema eines Situa-
tionsgraphenbaumes eingetragen wird, bestimmt der Wahrheitswert dieses Pradikats
mit dariiber, ob das Fahrzeug als in diesem Zustand befindlich betrachtet wird. Ist der
Zustand zum Beispiel: “Das Fahrzeug hélt an”, dann wére, wenn der Zusicherungsgrad
fiir die Geschwindigkeit eins, aber der Zusicherungsgrad fiir die Farbklassifizierung fast
null ist, der Zusicherungswert fiir den Gesamtzustand trotz kleiner Geschwindigkeit
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sehr klein. Daher scheint es sinnvoll, das Pradikat in das Handlungsschema zu inte-
grieren. Dies geschieht durch das Pradikat determine_color(Agent), das als Wahrheits-
wert immer eins zuriick gibt und das Prédikat has_conceptual_color aufruft. Gleichzeitig
impliziert der Pradikatsbezeichner determine_color(Agent), daf stets derjenige Farbbe-
griff gefunden wird, welcher mit héchstem Zusicherungswert die Farbe des betreffenden
Agenten bezeichnet. Das Pradikat has_conceptual_color(Agent,Color) wird also mit einer
unbelegten Variablen Color aufgerufen.

Es besteht jedoch auch die Moglichkeit, das Pradikat mit einer Anfrage aufzurufen, ob
das Fahrzeug eine bestimmte Farbe besitzt. Bei dieser Anfrage ist also die Variable Color
belegt. Diese zwei verschiedenen Anfragen lassen sich nicht durch ein und denselben
Berechnungsvorgang beantworten. Daher wird in dem Priadikat compute_validity(Color,
Dists, ColList) abgefragt, ob die Variable Color belegt oder unbelegt ist (vgl. [A.2.1).

A.2.1 Regeln zur Farbklassifizierung

always (color_list([black, grey, white, red, green, yellow, blue, brown,
orange, pink, greenyellow])).

always (color_list_new([black, grey, white, red, green, yellow, bluel)).

//Klassenrepraesentanten nach Yendrikovskij
always (color_rep(black,15.4,-0.8,1.1)).
always (color_rep(grey,43.2,-7.6,12.7)).
always (color_rep(white,80.0,-7.2,1.0)).
always (color_rep(red,48.4,101.3,29.9)).
always (color_rep(green,59.7,-22.0,50.8)).
always (color_rep(yellow,75.4,25.4,64.3)).
always (color_rep(blue,54.2,-21.2,-28.0)).
always (color_rep(brown,35.7,22.1,17.7)).
always (color_rep(orange,51.4,54.0,33.9)).
always (color_rep(pink,50.8,35.4,-17.6)).
always (color_rep(greenyellow,65.2,8.4,31.3)).

always (has_color_values(Agent,L,U,V) :- (
has_color(Agent,L,U,V);

(
writeln(’no color-data for agent’),
L is O,
U is O,
Vis O
)

).
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always

).
always
always

).

always

).
always
always

).
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(color_dist(L,U,V,LC,UC,VC, D) :- (
Sum is (((L-LC) * (L - LC))+((U-UC) * (U - UC))+((V-VC) * (V - VC))),
D is sqrt(Sum)

(compute_all_distances(L,U,V,[1,[1)).
(compute_all_distances(L,U,V, [FirstColor|OtherColors],
[FirstDist|OtherDists]) :- (
compute_one_distance(L,U,V,FirstColor,FirstDist),
compute_all_distances(L,U,V,0therColors,OtherDists)

(compute_one_distance(L,U,V,Color,Dist) :- (
color_rep(Color,LC,UC,VC),
color_dist(L,U,V,LC,UC,VC,Dist)

(compute_all_sum([], [],Dists)).
(compute_all_sum([FirstDist|OtherDists], [FirstResult|OtherResults],
Dists):-(

compute_sum(Dists,FirstResult,FirstDist),
compute_all_sum(OtherDists,OtherResults,Dists)

//m=1,5: D/FirstDist ~ 4.0
//m=3: D/FirstDist

always
always

).
always
always

D).

always

).

always

).

(compute_sum([], 0.0,D)).
(compute_sum([FirstDist|OtherDists], Result,D) :-(
compute_sum(OtherDists, TmpResult,D),

Result is TmpResult + ((D/FirstDist)"4)

(compute_inv([],[]1)).

(compute_inv([First|List], [FirstResult|OtherResults]):—(
FirstResult is 1/First,

compute_inv(List,OtherResults)

(compute_red(List,Result) :-(

nth_elem(List,Dist_red,4),

nth_elem(List,Dist_brown,8),

nth_elem(List,Dist_orange,9),

nth_elem(List,Dist_pink,10),

Result is (Dist_red + Dist_brown + Dist_orange + Dist_pink)

(compute_green(List,Result) :-(
nth_elem(List,DistGreen,5),
nth_elem(List,DistGreenYellow,11),
Result is (DistGreen + DistGreenYellow)
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always (compute_new_collist(Dists, ResultDists, ColList_new):-(

).

compute_green(Dists,Green),
compute_red(Dists,Red),
color_list_new(ColList_new),
nth_elem(Dists,DistBlack,1),
nth_elem(ResultDists,DistBlack,1),
nth_elem(Dists,DistGrey,2),
nth_elem(ResultDists,DistGrey,2),
nth_elem(Dists,DistWhite,3),
nth_elem(ResultDists,DistWhite,3),
nth_elem(ResultDists,Red,4),
nth_elem(ResultDists,Green,5),
nth_elem(Dists,DistYellow,6),
nth_elem(ResultDists,DistYellow,6),
nth_elem(Dists,DistBlue,7),
nth_elem(ResultDists,DistBlue,7)

always (compute_maximum([Single],Single, 1)).
always (compute_maximum([Head|List],Max, Index):-(

).

compute_maximum(List,TmpMax, TmpIndex),

((
Head<TmpMax,
Max is TmpMax,
Index is TmpIndex + 1
)3
(
Head>=TmpMax,
Max is Head,
Index is 1
))

always (validity_of_one(Color,Dists,ColList) :-(

)).

nth_elem(ColList,Color,N),
nth_elem(Dists,D,N),
compute_sum(Dists,S,D),
Val is 1/D,

sp(Val)

always (validity_of_best(Color,Dists,ColList) :-(

).

compute_all_sum(Dists,Sums,Dists),
compute_inv(Sums,Result),

//zur Zusammenfassung der Zusicherungswerte:
//compute_new_collist(Result, ResultNew, ColListNew),
//compute_maximum(ResultNew,Max, Index0fMax),
//nth_elem(ColListNew,Color,Index0fMax),

compute_maximum(Result,Max, Index0fMax),
nth_elem(ColList,Color,Index0fMax),
sp (Max)
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always (compute_validity(Color,Dists,ColList) :-(
//Zusicherungsgrad nach k-Mittelwert
//Falls die Variable Color belegt ist,
//berechne den Zusicherungswert von dieser bestimmten Farbe
((nonvar(Color) ,validity_of_one(Color,Dists,ColList));

//Falls die Variable Color belegt ist,

//gebe den Zusicherungswert von derjenigen Farbe,
//welche den héchsten Zusicherungswert besitzt, zurueck
(var(Color),validity_of_best(Color,Dists,ColList)))

».

always (has_conceptual_color(Agent,Color) :- (
has_color_values(Agent,L,U,V),
color_list(ColList),
//mit verkleinerter Liste von Klassenrepraesentanten:
//color_list_new(ColList),
compute_all_distances(L,U,V,ColList,Dists),
compute_validity(Color,Dists,ColList)

».

always (validity_of_all(Agent, Vals) :-(
has_color_values(Agent,L,U,V),
color_list(ColList),

//mit verkleinerter Liste von Klassenrepraesesntanten:
//color_list_new(ColList),

compute_all_distances(L,U,V,ColList,Dists),
compute_all_sum(Dists,Sums,Dists),
compute_inv(Sums,Vals)

//zur Zusammenfassung der Zusicherungswerte:
//compute_inv(Sums, Invs),
//compute_new_collist(Invs,Vals,ColListNew)

.
//always (determine_color (Agent) :- (
//Bestimme den Zusicherungswert von has_conceptual_color
// (_X has_conceptual_color(Agent,Color) ColorCertainty),
// ci(Low,High),
// write(ColorCertainty), write(’ | ’), write(Low:High),
// write(’ ! ’), writeln(has_conceptual_color (Agent,Color)),
// sp(1.0)
/7)) .
always (determine_color(Agent) :- (

//Bestimme die Zusicherungswerte zu allen
//Klassenreprédsentanten (nur zum Testen)
ci(Low,High),
validity_of_all(Agent, Vals),
write(Low), writeln(Vals),
sp(1.0)

M.
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ANHANG B. ZEITPLAN

Anhang B

Zeitplan

B.1

Geplanter Verlauf

’ Zeitraum ‘ Arbeitsschritt

08. 06. — 11. 06. | 1. Teil: Zur Bestimmung von Farbattributen, Einarbeitung in die

(1 Woche) Problemstellung, Einarbeitung in die unterschiedlichen Farbmo-
delle, Literaturstudium

12. 06. — 18. 06. | Dokumentationen

(1 Woche)

19. 06. — 25. 06. | Einarbeitung in die vorhandenen Werkzeuge zur Situationsgra-

(1 Woche) phenmodellierung und in MOTRIS

26. 06. — 09. 07. | Entwurf eines Ansatzes zur Erweiterung von MOTRIS um Farb-

(2 Wochen) erkennung und Implementation

10. 07. — 23. 07. | Auspriifen des Entwurfs

(2 Wochen)

24. 07. — 30. 07. | Dokumentation von Versuchsreihen, vorldufige Schluflfolgerung

(1 Woche)

31. 07. — 13. 08. | Entwurf zur Erweiterung der Situationsgraphenbiume um Farbat-

(2 Wochen) tribute

14. 08. — 27. 08. | Implementierung des Entwurfs

(2 Wochen)

28. 08. — 03. 09. | Test des Systems, Ausblick

(1 Woche)

04. 09. — 17. 09. | 2. Teil: Zur Bestimmung von oOrtlichen Relationen, Einarbeitung

(2 Wochen) in die Problemstellung, Abgrenzung der Aufgabenstellung (scharf
vs. unscharf, rdumliches Schlieflen) Literaturstudium

18. 09. — 01. 10. | Einarbeitung in F-Limette

(2 Wochen)

02. 10. — 22. 10. | Entwurf des Auswertungsansatzes

(3 Wochen)

23. 10. — 12. 11. | Implementierung des Entwurfs

(3 Wochen)

13. 11. —26. 11. | Test des Systems, Ausblick

(2 Wochen)

30. 11. — 06. 12. | Abschluss der Arbeit und Vortragsvorbereitung

(1 Woche)
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B.2 Tatsachlicher Verlauf
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Zeitraum ‘ Arbeitsschritt Dokumentation

08. 06. — 11. 06. | Einarbeitung in die Problemstellung, Litera- | Kapitel 1: FEinleitung zu

(1 Woche) turstudium Farbattributen

12. 06. — 18. 06. | Dokumentation Kapitel 1: Farbmodelle

(1 Woche)

19. 06. — 25. 06. | Einarbeitung in die vorhandenen Werkzeu- | Kapitel 1: Begriffliche Sze-

(1 Woche) ge zur Situationsgraphenmodellierung und in | nenbereichsbeschreibung

MOTRIS

26. 06. — 09. 07. | Entwurf eines Ansatzes zur Erweiterung von | Kapitel 2: Entwurf eines

(2 Wochen) MOTRIS zur Farberkennung Verfahrens zur Farberken-
nung

12. 07. — 16. 07. | Suche und Bewertung weiterer Verfahren zur | Uberarbeitung von Kapi-

(1 Woche) Farbklassifikation tel 2

19. 07. — 30. 07. | Implementation, weitere Einarbeitung in MO- | Uberarbeitung von Kapi-

(2 Wochen) TRIS tel 2 und 3

31. 07. — 13. 08. | Implementation und Dokumentation Anhang A

(2 Wochen)

14. 08. — 27. 08. | Implementation, Auspriifen des Entwurfs, Do- | Versuchsdokumentation

(2 Wochen) kumentation erster Versuche in Kapitel 3

28. 08. — 03. 09. | weitere Versuche Versuchsdokumentation

(1 Woche) in Kapitel 3

04. 09. — 17. 09. | Verbesserung des Entwurfs, Implementation, | Versuchsdokumentation

(2 Wochen) Versuche in Kapitel 3

18. 09. — 01. 10. | Verbesserung des Entwurf durch Flichenein- | Versuchsdokumentation

(2 Wochen) teilung, Implementation, Versuche in Kapitel 3, Erlduterung
des Fldchenmodells in
Kapitel 2

01. 10. — 22. 10. | Erweiterung von F-Limette um Prédikate zur | Versuchsdokumentation

(3 Wochen) Bestimmung von Farbattributen in Kapitel 3, Dokumenta-
tion der Erweiterung in
Anhang A

23. 10. — 29. 10. | Weitere Versuche Versuchsdokumentation

(1 Woche) in Kapitel 3, Dokumenta-
tion in Anhang A

30. 10. — 12. 11. | Implementierung der Klassifikation zur Farb- | Versuchsdokumentation

(2 Wochen) zuordnung einzelner Pixel in Kapitel 4

13. 11. — 26. 11. | Erweiterung des pixelbasierten Verfahrens Kapitel 5, Zusammenfas-

(2 Wochen) sung und Ausblick in Ka-
pitel 6

30. 11. — 06. 12. | Experimente auf Bildfolge oxford4 Dokumentation der Expe-

(1 Wochen) rimente in Kapitel 5 und

Erweiterung des Ausblicks
in Kapitel 6
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B.3 Erlauterungen zum Verlauf

Da das Verfahren zur Farberkennung mehr Zeit in Anspruch nahm als vorgesehen, es
aber verniinftig erschien, dessen Entwurf nicht unvollstéandig abzubrechen, wurde die
Bestimmung von ortlichen Relationen zuriickgestellt.
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